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Resumen

Los procesos de Fertilizacion in Vitro (IVF) tratan actualmente con el desafio de la seleccién de em-
briones que aporten una mayor probabilidad de nacimiento exitoso. En el marco de este problema, se ha
desarrollado un sistema de procesamiento de imagenes del crecimiento de embriones el cual extrae pa-
rametros morfocinécticos relacionados con las etapas de divisién celular. Asimismo, se ha desarrollado
un modelo mediante machine learning para predecir si el embrién dard lugar a un nacimiento exitoso o a
una mala implantacién. Se han utilizado un total de 263 videos cedidos por el Instituto Valenciano de In-
fertilidad (IVI), de los cuales se conocia si habian llevado a un nacimiento exitoso o a una implantacién
embrionaria fallida. Los pardmetros se han obtenido combinando dos técnicas: la estimacidn de la canti-
dad de movimiento en cada imagen del video (SAD) y un modelo de prediccion del nimero de células,
hasta 5, en cada instante temporal. Para la segunda técnica se han seguido distintos enfoques. Prime-
ro, evaluando la textura y elementos morfolégicos del embrién mediante Local Binary Pattern (LBP)
y Granulometria respectivamente, combinado con técnicas de machine learning para la clasificacion.
Segundo, mediante el uso de deep learning con Redes Neuronales Convolucionales (CNN). Con este
segundo enfoque, afiadiendo un postprocesamiento basado en Campos Condicionales Aleatorios (CRF)
se ha conseguido una precision media del 85 % en la deteccidn del nimero de células en el embrién. A
continuacién, con los pardmetros morfocinéticos se ha tratado de predecir el éxito en el nacimiento del
embridn o la no implantacién, obteniendo un 60 % de precision en el conjunto de test. Se han estudiado
las limitaciones de estos parametros y propuesto lineas de trabajo futuro para mejorar el modelo.

Palabras Clave: Fecundacién In Vitro, parametros morfocinéticos, nacimiento exitoso, implanta-
cion, sistema de procesamiento de imagenes, machine learning, deep learning.
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Resum

Els processos de Fertilitzacié in Vitro (IVF) actualment tracten amb el desafiament de la seleccid
d’embrions que aportin una major probabilitat de naixement amb exit. En el marc d’aquest problema,
s’ha desenvolupat un sistema de processament d’imatges del creixement d’embrions el qual extrau para-
metres morfocinectics relacionats amb les etapes de divisié cel-lular. A més, s’ha desenvolupat un model
mitjangant machine learning per predir si ’embrié donara lloc a un naixement amb exit o a una mala
implantacid. S han utilitzat un total de 263 videos cedits per I’Institut Valencia d’Infertilitat (IVI), dels
quals es coneixia si havien portat a un naixement amb €xit o a una implantacié embrionaria fallida. Els
parametres s’han obtingut combinant dues tecniques: 1’estimacié de la quantitat de moviment en cada
imatge del video (SAD) i mitjancant un model de prediccié del nombre de cel-lules, fins a 5, en cada ins-
tant. Per a la segona tecnica s’han seguit diferents enfocaments. Primer, avaluant la textura i elements de
I’embrié mitjancant Local Binary Pattern (LBP) i Granulometria, combinat amb tecniques de machine
learning. Segon, mitjancant I’Us de deep learning amb Xarxes Neuronals Convolucionals (CNN). Amb
aquest segon enfocament, afegint un postprocessament basat en Camps Condicionals Aleatoris (CRF)
s’ha aconseguit una precisié mitjana del 85 % en la deteccié del nombre de cel-lules en I’embrid. A
continuacié, amb els parametres morfocinectics s’ha tractat de predir ’exit en el naixement de I’embrié
o la no implantacid, obtenint un 60 % de precisié en el conjunt de test. S’han estudiat les limitacions
d’aquests parametres i proposat linies de treball futur per millorar el model.

Paraules Clau: Fecundacié In Vitro, parametres morfocinétics, naixement amb eéxit, implantacio,
sistema de processament d’imatges, machine learning, deep learning.
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Abstract

The processes of In Vitro Fertilization (IVF) currently deal with the challenge of selecting embryos that
provide a higher probability of successful birth. Within the framework of this problem, an image proces-
sing system for embryo growth has been developed, which obtain morphological parameters related to
the stages of cell division. Likewise, a model has been developed by machine learning to predict whether
the embryo will lead to a successful birth or a bad implantation. A total of 263 videos donated by the
Valencian Institute of Infertility (IVI) have been used, of which it was known whether they had led to
a successful birth or a failed embryo implantation. The parameters have been obtained by combining
two techniques: the estimation of the amount of movement in each video image (SAD) and by means of
a prediction model of the number of cells, up to 5, at each instant. For the second technique, different
approaches have been followed. First, evaluating the texture and elements of the embryo through Local
Binary Pattern (LBP) and Granulometry, combined with machine learning techniques. Second, by using
deep learning with Neuronal Convolutional Networks (CNN). With this second approach, adding post-
processing based on Random Conditional Fields (CRF), an average accuracy of 85 % has been achieved
in the detection of the number of cells in the embryo. Then, with the morphokinetic parameters, it has
been tried to predict the success in the birth of the embryo or the non implantation, obtaining a 60 %
accuracy in the set of tests. We studied the limitations of these parameters and proposed future work to
improve the model.

Keywords: In Vitro Fertilization, morphokinetic parameters, successful birth, implantation, image
processing system, machine learning, deep learning.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Fecundacion in vitro

La embriologia humana es la rama de la biologia que estudia el desarrollo prenatal de las células se-
xuales humanas (gametos), desde la fertilizacién al desarrollo del embrién y feto hasta el nacimiento
del ser vivo. En dicho desarrollo se pueden diferenciar dos etapas: embriogénesis y desarrollo fetal. La
embriogénesis humana es el proceso de division y diferenciacion celular del embrién durante las etapas
de desarrollo mas temprana, hasta la octava semana. Por otro lado, el desarrollo fetal es el periodo en
el cual, con las células ya diferenciadas, se produce el crecimiento de las estructuras principales del
organismo, hasta el nacimiento del ser vivo.

1.1.1 Etapas del desarrollo embrionario

Dentro de la embriogénesis, se tiene a su vez distintas etapas hasta alcanzar el estado de diferencia-
cibn celular, divididas en cuatro partes cronoldgicamente: estado germinal, gastrulacién, neurulacién y
organogénesis.

El estado germinal es el periodo desde la fertilizacién del gameto femenino (6vulo) por el masculino
(espermatozoide) hasta la implantacién del embridn en las paredes uterinas. Tiene una duracién de alre-
dedor de diez dias. En la Figura 1.1 se muestran las etapas que lo componen, asi como la cronologia de
las mismas desde la fertilizacién. Dichas etapas Tienen lugar en el aparato reproductor femenino, en las
trompas de Falopio y el dtero. Estas son y se denominan: [1]:

» Fertilizacién. El gameto masculino entra en el femenino atravesando la zona pellucida (ZP), una
capa glicoproteica, y se produce la meiosis. Este es el proceso en el cual se mezcla el material
genético de ambas células, obteniendo una célula denominada zigoto. Normalmente tiene lugar
en las trompas de Falopio.

= Divisién celular. Comienza al ocurrir la primera mitosis del zigoto, esto es, la divisién a dos
células con idéntico material genético. El nimero de células se va duplicando consecutivamente



Capitulo 1: Introduccién

hasta dieciséis. En esta primera etapa a cada célula individual se le conoce como blastomero.
Estos, conforme avanza la divisién celular van creando uniones entre ellas, permitiéndoles crecer
de forma coordinada. Esta etapa tiene una duracién de entre tres y cuatro dias tras la fertilizacion.

= Blastulacién. Proceso de formacién de un blastocito. Este es una estructura compuesta por dos
agrupaciones de células: troploblastos e ICM (Inner Cell Mass). La primera es una capa circular
que rodea la ICM, formando una cavidad con fluido. Esta capa es la precursora de la placenta en
etapas posteriores. En cuanto al ICM, es un conjunto de células madre (diferenciables en cualquier
tipo de célula) que formara el embrién a continuacién. El proceso ocurre del quinto al séptimo dia
tras fertilizacion.

= Implantacién. Se produce entre el dia seis a ocho tras fertilizacién. El troploblasto desarrollado
une el blastocito al epitelio de la pared uterina, desarrollandose la placenta como conexién entre
el embridn y esta.

DAY 2
DAY 1
Firet DAY 3-4
OCIeavage 239"
stage
8-cell DAY 4
uncompacted
Fertilized morula 8-cell
Egg compacted
(zygote) morula
DAY 5
Early @
blastocyst

Late-stage
blastocyst
(hatching)

Oocyte

DAY 8-9

Implantation
of the e
blastocyst e

Figura 1.1: Etapa Germinal del desarrollo embrionario. Obtenido de [2].

A continuacidn, en las siguientes etapas del desarrollo embrionario (gastrulacion, neurulacién y orga-
nogénesis) se comienzan a formar los distintos tejidos (nervioso, cartilaginoso, éseo , etc) a partir de la
ICM, hasta conformar la estructura inicial de un feto.
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1.1.2 Técnica de fertilizacion in vitro

En ocasiones, determinadas personas pueden tener problemas de infertilidad (masculina o femenina)
en la concepcidn. La infertilidad femenina engloba problemas en la ovulacién por causas endocrinas
o fisicas como por ejemplo el bloqueo de las trompas de Falopio (endometriosis). También puede ser
debida a desérdenes en el transporte de los gametos en el aparato reproductor femenino. En cuanto a la
infertilidad masculina, puede ser ocasionada por la produccién de un bajo nimero de espermatozoides o
a la baja movilidad de los mismos, asi como a la obstruccion de los conductos seminales [3].

Una de las soluciones ante estos problemas es la técnica de Fertilizacién In Vitro (IVF). Este es un
procedimiento en el cual los gametos se combinan fuera del cuerpo. El embrién desarrolla su etapa de
estado germinal in vitro, y es implantado en las paredes uterinas el dia 5 - 7 después de fertilizacion.
El procedimiento cuenta con técnicas de hiperestimulacién ovarica mediante hormonas para obtener un
mayor nimero de évulos, que son retirados de los ovarios mediante una aguja guiada con ultrasonido.
Los espermatozoides son preparados eliminando células inactivas o con baja movilidad. A continua-
cidn, se fertilizan los gametos realizando una incubacién conjunta en cultivo o mediante la técnica de
Inyeccién Intracitoplasmatica de Esperma (ICSI). Esta segunda técnica consiste en inyectar con una mi-
cropipeta el espermatozoide dentro del 6vulo, evitando el proceso de unién espermatozoide-superficie
ovarica que puede ser problemdtica en casos de infertilidad masculina. Una vez fertilizado el évulo, se
tiene en cultivo durante la etapa de divisién celular y blastulacién, durante las cuales se puede analizar
la morfologia del embrién para seleccionar aquellos con mas probabilidad de implantacién. Finalmente,
se realiza la implantacién en la pared uterina mediante un catéter con los embriones seleccionados en lo
que se conoce como ciclo de transferencia.

1.2 Obtencion continua de imagenes del desarrollo embrionario in vitro

Uno de los principales desafios en IVF es la seleccién de embriones con una mayor probabilidad de im-
plantacién exitosa y nacimiento. Con ello se puede ademds evitar la implantacién de varios embriones
(que se realiza para aumentar la probabilidad de conseguir un embarazo exitoso) y reducir el ratio de
embarazos multiples. En los dltimos afios se ha comenzado a utilizar en el laboratorio herramientas para
la toma continua de imagenes del cultivo del embrién, como la que se puede observar en la Figura 1.2.
En ella se coloca el cultivo del embrion tras la fertlizacion, y se puede observar su evolucién sin influir
en el mismo. Con ello se obtiene informacion del desarrollo y morfologia de los procesos que permita
realizar una mejor seleccion de embriones a implantar [4].

Clasicamente la evaluacion morfoldgica del embridn se basa en la visualizacién en momentos puntuales
por medio de un experto. En el procedimiento se retira el embrion del cultivo para su visualizacién me-
diante microscopia. Esto tiene efectos negativos por la manipulacién del entorno del cultivo. Ademds,
es realizada en tiempos discretos y de manera subjetiva, dependiendo de la experiencia del experto. Ac-
tualmente, los sistema de adquisicion periddica de imdgenes estdn incrustados en el sistema de cultivo.
Por ello, no se afecta el entorno para su andlisis y se pueden realizar de forma continua en el tiempo.
Ademads, afiadiendo sistemas automaticos de andlisis de imagen se consigue un procedimiento objetivo
y rdpido, evitando los largos tiempos de entrenamiento del personal y de andlisis manual de la gran
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Figura 1.2: Dispositivo de cultivo y adquisicién de imagenes del embrién. Obtenido de [5].

cantidad de datos. Una grabacion del proceso dura hasta 100 horas tras la fertilizacién, con una imagen
adquirida cada 15 minutos, lo cual supone aproximadamente 400 imdgenes a analizar por cada muestra.

1.2.1 Pardmetros relacionados con el éxito en la implantacion

Uno de los objetivos para la mejora de la seleccién de embriones es encontrar paraimetros morfocinéticos
(relacionados con la morfologia y cambios en el embridén) que correlen con el éxito en la implantacién
embrionaria y el nacimiento. En [6] se presentan una serie de parametros basados en tiempos criticos de
la etapa de division celular. Estos toman como referencia el instante de fertlizacion, y son los siguientes
(Figura 1.3):

= t2: tiempo desde fertilizacion hasta el momento en el que se produce la primera mitosis, pasando
de 1 a 2 células, y observandose dos blastocitos completamente separados por membranas.

= t3: instante en el cual se produce la divisién de un blastocito, pasando de 2 a 3 células.

= t4: instante en el cual se produce una nueva division. Se tienen entonces 4 blastocitos diferencia-
dos completamente en el embrion. En ocasiones, segtin la frecuencia de adquisicién de iméagenes
puede coincidir con t3.

= t5: instante en el cual, tras una nueva division en un blastocito, se tienen 5 células en el embridn.

= cc2: segundo periodo de interfase. Un periodo de interfase es aquel en el cual la célula se desarrolla
previo a una division celular. En este caso, se trata de la interfase de dos células, hasta dividirse a
tres células. Es decir, cc2 = t3 - t2.

= cc3: tercer periodo de interfase, desde que se tienen 4 células diferenciadas hasta que comienza
la mitosis de los blastocios pasando de 4 a 8 células. Este instante se define en la aparicion de la
célula 5. cc3 =1t5 - t4.
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= s1: duracién de la primera mitosis. Tiempo que tarda en estabilizarse la presencia de dos células
desde el inicio de la division.

= s2: duracion de la segunda mitosis. Al no presentar periodo de interfase entre tres y cuatro células,
se tiene que s2 = t4 - t3.

m s3: duracidn de la tercera mitosis.

-+ f 3 4 B 4
ccl cc2 cc3

A 4

Figura 1.3: Parametros morfocinéticos relacionados con los tiempos criticos en la divisién celular. Obtenido de

[6].

Estudios extensivos han reflejado que la transferencia de embriones con fases de division celular mas
temprana (valores de los parametros indicados mds bajos) obtiene mayores ratios de implantacién exitosa
[7, 8, 6]. Aun asi, los resultados al respecto presentan cierta problemadtica. En cada ciclo de transferencia
de embriones se implantan varios de ellos, cada uno con una fase de divisién celular mas temprana o
tardia, sin saber cual de ellos ha resultado en el nacimiento exitoso del recién nacido. Por otro lado, no se
ha demostrado atin que dichos parametros sean predictores independientes del éxito en la implantacion,
y no correlen con otros parametros dependientes de la morfologia del embrion.
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Objetivos

La base de datos generada para este proyecto contiene un total de 263 videos de embriones en cultivo
durante el proceso de IVF previo a la transferencia al dtero materno e implantacién, cedidos por el
Instituto Valenciano de Infertilidad (IVI). Estos tienen una duracién de en torno a 5 dias, con un periodo
de adquisicién de una imagen cada 30 minutos aproximadamente. De ellos, 143 embriones dieron lugar
en su ciclo de transferencia a un nacimiento exitoso, y 120 no tuvieron una correcta implantacion.

El objetivo general del presente Trabajo Final de Méster es desarrollar un sistema de procesamiento de
imdgenes para la obtencion de pardmetros morfocinéticos, con los cuales tratar de predecir el nacimiento
exitoso a partir de los videos. Dentro de este, se presentan una serie de objetivos especificos para el
desarrollo del mismo:

= Calculo de parametros morfocinéticos.
e Desarrollar un predictor del nimero de células en el embrién en cada imagen del video.

e Calcular los pardmetros temporales en la etapa de division celular presentados en el apartado
1.2.1. de la memoria.

= Prediccion del éxito en el nacimiento.

e Estudiar la capacidad de discriminacion de los pardmetros entre procesos de IVF con naci-
miento exitoso y procesos no exitosos.

e Desarrollar un modelo predictivo mediante técnicas de machine learning a partir de los pa-
rametros del éxito en el nacimiento o fracaso en la implantacién embrionaria.
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Materiales

Los materiales utilizados para el desarrollo del trabajo son videos cedidos por el Instituto Valenciano de
Infertilidad de embriones y software para el desarrollo del sistema de procesamiento de imagenes.

La base de datos utilizada para el proyecto contiene 263 videos del desarrollo del embrién hasta las 100
horas post fertilizacién, con una frecuencia de adquisicién de una imagen cada 30 minutos. Del total
de videos 120 embriones estan clasificados como de nacimiento exitoso por el Instituto Valenciano de
Infertilidad, mientras que a los restantes 143 se les asocia una implantacién no exitosa. La base de datos
es dividida en dos conjuntos, uno de entrenamiento o desarrollo del sistema, y un segundo de testeo del
mismo (Tabla 3.1). El segundo conjunto permanece al margen del desarrollo del sistema, y Unicamente
se utiliza para evaluar su rendimiento. Se asigna el 20 % de los videos al conjunto te test, y el resto a
entrenamiento de forma aleatoria, procurando mantener balanceadas las clases de nacimiento exitoso y
no implantacién en ambos conjuntos.

Grupo Cantidad - (%) | Nacidos con Vida - (%) | No Implantacién - ( %)
Total 263 - (100.00) 120 - (45.63) 143 - (54.37)
Desarrollo | 211 - (80.23) 97 - (45.97) 114 - (54.03)
Test 52 -(19.77) 23 - (44.23) 29 - (55.77)

Tabla 3.1: Base de datos de videos de embriones y divisién de la misma en desarrollo y testeo del sistema de
procesamiento de imagenes.

Para el desarrollo del sistema de procesamiento de imédgenes se utiliza el software ®R)Matlab en su version
2018a.
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Metodologia

4.1 Estrategia seguida para el desarrollo del sistema de procesamiento
de imagenes

En el desarrollo del sistema de procesamiento de imdgenes se requiere utilizar y testear distintas técnicas
de deep learning y machine learning. Para entrenar los modelos empleando estas técnicas es necesario
dividir la base de datos, de forma que se entrene con unas muestras (videos) y se valide el resultado con
otras muestras distintas. Esto puede ocasionar un sesgo a la hora de evaluar el modelo obtenido, debido a
que solo se usa una parte de los datos para ello. Para evitar este sesgo, se decide seguir una estrategia de
validacién cruzada en K grupos. En ella, el total de NV videos se divide en K grupos, de forma que cada
grupo tiene M = N/K videos. Se obtienen entonces K modelos, y para cada uno de ellos se utiliza
uno de los grupos creados para validar el modelo, y el resto de grupos para entrenarlo. En este trabajo
se decide utilizar K’ = 5 grupos. El proceso esta representado en la Figura 4.1. De esta forma, todas las
muestras son utilizadas para entrenamiento y evaluacién de los modelos. Promediando los resultados de
la validacién de los modelos se obtiene entonces un resultado con menos sesgo. Otro factor a tener en
cuenta es la distribucién del tipo de videos en los distintos conjuntos. En este caso, se tienen videos que
llevaron a un nacimiento exitoso o aquellos con una implantacién fallida. En cada uno de los grupos de
validacion cruzada se debe asegurar que se mantenga la proporcidn inicial de ambas clases. Con ello
se consiguen resultados mds representativos de la base de datos total en cada uno de los conjuntos de
validacidn cruzada.
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Figura 4.1: Validacién cruzada con 5 grupos.

Los dos procesos asociados a la necesidad de entrenar modelos predictivos son la deteccién del nimero
de células en el embrién y la prediccién de la no implantacién o nacimiento exitoso del mismo. Un
diagrama de bloques del proceso puede observarse en la Figura 4.2. Para cierto video n de uno de los
grupos de validacién cruzada, primero se obtienen los modelos de prediccidn del nimero de células en
los fotogramas (Figura 4.2.A) y del éxito de la implantacidn y nacimiento del embrién (Figura 4.2.B).
Estos se realizan entrenando con los videos que pertenecen al resto de grupos. El primero se obtiene
a partir de todos los fotogramas de los videos, y las etiquetas manuales del nimero de células de cada
imdgen. El segundo se obtiene a partir de los pardmetros morfocinéticos obtenidos manualmente para
todos los videos, y las etiquetas de nacimiento exitoso o no implantacion. Una vez se tienen los modelos,
se obtiene a partir del video n la sefial nimero de células en cada fotograma N[t y una sefial estimacion
del cambio en cada fotograma SADI[t]. La obtencién de ambas sefiales sera detallada en los apartados
posteriores. A partir de estas, se obtienen los pardmetros morfocinéticos, y con el modelo obtenido se
predice si el video n estd asociado a un nacimiento exitoso o a una no implantacién del embrién.

10
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Parametros morfocinéticos e rmarfarindticos W im plantacitn (1)
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Figura 4.2: Diagrama de bloques del proceso de obtencién de la clasificacién no implantacién o nacimiento exitoso
a partir de un video de un grupo de entrenamiento.

4.2 Localizacion del embrion en la imagen

En los videos del desarrollo embrionario se tiene una visién del cultivo dentro de un marco circular
en un plano. Este puede ademds tener artefactos fuera del embrion que afecten a la deteccién de las
divisiones celulares. Por otro lado, el embrién no tiene por qué encontrarse centrado en la imagen,
puede en ocasiones estar tapado por el marco. Un ejemplo de estos problemas puede visualizarse en la
Figura 4.3.

Por tanto, surge la necesidad de desarrollar un algoritmo para detectar el centro del embrién en cada
imagen del video. Este estd basado en que visualmente, al observar el video, se observa como en el

11
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(a) (b)

Figura 4.3: Ejemplos de posicionamiento del embrién dentro de la imagen. En (a) se tiene un embrién centrado y
en (b) un fotograma con artefactos enmarcados en rojo y el embrién no centrado en la imagen.

interior de la célula (citoplasma) se producen movimientos y cambios, mientras que el resto de la imagen
permanece relativamente constante.

A partir de un video v[z, y, t], siendo z e y las coordenadas espaciales de los pixeles de la imagen y ¢
el instante temporal de cada imagen, para obtener el centro de la imagen en un fotograma v|x, y, t;] se
siguen los siguientes pasos:

1. Obtener la diferencia absoluta entre una imagen y la consecutiva en el video (Figura 4.4 A-B).

Ud[-'f,y] = CLbS(’U[l‘,y,ti] - U[SL‘,y, ti+1]) (41)

Con esto se obtiene una imagen de baja intensidad, ya que las dos imdgenes son muy parecidas,
pero se puede apreciar un moteado en la zona del embrion (Figura 4.4 C), debido a los movimien-
tos indicados que se observan en el interior el embridn.

2. Aplicar un suavizado sobre el resultado, para homogeneizar la zona con moteado en el embrién.
Se aplica un filtro convolucional gausiano sobre la imagen vg[x, y].

vgs|x, y] = valz,y] ® Gz, y] (4.2)

siendo G[z, y| un kernell gaussiano que sigue la expresion:

1 2242
e~ 3%, fijando o =5. (4.3)

G[mvy] -

2mo?

El resultado puede observarse en la Figura 4.4 D.

3. Realzar el centro del embrion. Para ello, se aplica una operacién morfolégica de erosién con un
elemento estructurante circular. Esta es una operacién de minimo, con lo cual la intensidad en la
zona central del circulo no se vera afectada mientras que en la zona exterior, al estar en contacto
con el fondo de baja intensidad se vera erosionada.

Udse[xy y] = (Uds o ee)[x7 y] = min(vds[x + 517/7 Y+ y/] : [xly yl] € Dee) (44)

12
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Siendo ee[z, y| el elemento estructurante, con dominio De., que en este caso se trata de un circulo
de radio 70 pixeles. Como resultado se tiene una zona de mayor intensidad en la imagen en el
centro del embridn, la cual es més sencilla de detectar (Figura 4.4 E).

4. Obtencién del centro del embrién [c,, ¢,] a partir de la coordenada en la cual las proyecciones en
x e y de la imagen alcanzan su punto méaximo (Figura 4.4 F-G).

¢y =« :plx] = max(plz]) , siendo plx] = Zvdse[x,y] 4.5)
y

¢y =y :ply] = max(ply]) , siendo ply] = Zvdse[x, Y] (4.6)
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Figura 4.4: Algoritmo para la deteccién del centro del embrién. A) y B): dos fotogramas consecutivos vz, y, t;] y
v[z,y, ti+1]) respectivamente. C): imagen diferencia absulota entre A) y B), vg[x, y]. D): vgs[x, y], imagen C) tras
aplicar un filtro gausiano para suavizar. E): v4s.[z, y], resultado de aplicar un filtro morfolégico de erosién sobre
D). F) y G): proyecciones en z e y de E).

Una vez localizado el centro del embrién, se realiza un enventanado de la imagen a partir de este,
quedando una imagen unicamente del embridn.

13
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4.3 Estimacion del movimiento del embrién (SAD)

A continuacidn, se busca detectar los tiempos de division celular. Intuitivamente, en estos instantes se
producirdn mayores cambios en la imagen que mientras permanece en periodo de interfase. Por ello, se
procede a estimar la cantidad de cambio o movimiento de la imagen. Se obtiene la sefial de diferencia
absoluta (SAD) entre imigenes consecutivas como estimacion de la cantidad de cambio.

SADIt;] = abs(z Z(v[az, Y, ti] — vz, y, tiv1])) 4.7)

r Yy

Con el SAD se obtiene una sefial temporal, con picos en los momentos de divisién celular (Figura 4.5).
Aln asi, este método es insuficiente para detectar los instantes de division celular por si solo de manera
precisa. Pueden aparecer picos debido a la presencia de artefactos que se confundan con los de divisién
celular en cultivos ruidosos, creando falsos positivos.

=10° <106
s

-
=

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Tiempo (h) Tiempo (h)

(a) (b)

Figura 4.5: Ejemplos de sefiales SAD[t] obtenidas. (a): SAD[t] con resultado positivo. (b): SADI[t] con resultado
negativo.

En la Figura 4.5 a) y b) se puede observar un caso donde con el SAD se obtendria un buen resultado y un
resultado negativo respectivamente. En (a) se obtiene una buena sefial, donde se distinguen los picos de
division celular. En cuanto al caso (b), estd afectado por artefactos exteriores al embrién, y no se puede
distinguir con precision los instantes de mitosis.

4.4 Deteccion del nimero de células

Para dar soporte a la sefial SAD{t], y lidiar con los casos problemadticos, se busca desarrollar un modelo
que, dada una imagen en el instante de tiempo i, v[x,y, t;], devuelva una etiqueta [;, siendo [ € L{ 1
célula, 2 células, 3-4 células, 5+ células }. Esto es, un modelo que clasifique si una determinada imagen
del embrién tiene 1 célula, 2 células, 3 o 4 células, 0 5 0 m4s células. Se unen los embriones con 3 y 4
células, ya que el nimero de imdgenes con 3 células es bajo, y a veces es complicado distinguir entre
ambas. Por otro lado, se clasifica hasta 5 células porque es lo necesario para sacar los pardmetros de
tiempo escogidos, y es dificil discernir el nimero de células visualmente a partir de ese instante.

14
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Para entrenar el modelo de prediccién del nimero de células se cuenta con 211 videos del conjunto
de entrenamiento del sistema, con un total de 70.000 imégenes, donde las clases estan repartidas en
un 25 %, 20 %, 20 %, 35 % para 1 célula, 2 células, 3-4 células y 5+ células respectivamente. Como
referencia se ha etiquetado manualmente las imagenes en las cuatro posibles clases.

Se siguen dos enfoques a la hora de desarrollar el modelo:

= Extraccion de caracteristicas de la imagen y clasificacion con machine learning.

» Uso de deep learning para la extraccion de pardmetros y clasificacion.

4.4.1 Extraccion de caracteristicas de las imdgenes y machine learning

En este enfoque, se pretende extraer ciertas caracteristicas de las imdgenes del embridn (pardmetros), las
cuales extraigan la informacién relevante de la imagen con el objetivo de poder diferenciar el nimero de
células que esta contiene. Se emplean dos tipos de descriptores: Local Binary Patterns y granulometria.

» Local Binary Pattern (LBP).

La técnica de LBP extrae caracteristicas relacionadas con la textura de la imagen . Analiza las
variaciones alrededor de cada pixel, asignando una etiqueta o valor asociado a cada patrén posible
[9]. La distribucién de estas etiquetas en toda la imagen por medio del histograma es usada enton-
ces como caracteristica de la misma. En el campo de andlisis de imdgenes de embriones, ha sido
utilizada para tratar de extraer informacion relacionada con la implantacion exitosa del embrién
[10].

Se trata de un método robusto a cambios en la iluminacién o la escala de grises de la imagen. Esto
es debido a que compara pixeles cercanos alrededor de cierto vecindario circular para cada punto
de la imagen. Al analizar cada pixel de forma local no se ve afectado por inhomogeneidades en el
nivel de gris.

El LB Pp r de una imagen viene definido por el niimero de vecinos utilizados (P) y por el radio
de distancia de los vecinos al pixel central (R). Consiste en asignar a cada pixel de la imagen un
valor o etiqueta segtin su relacién con sus P vecinos de radio R de la siguiente forma:

o 1, if >0
LBPpp(i,j) = )P s(x) =4 " = 4.8
PRr(1,7) ;)S(gp ge) - 27, s(x) 0. if £<0 (4.8)

siendo g, el valor de gris del pixel vecino y g. el valor del gris del pixel central (i,).

La expresion consiste en umbralizar los valores de los vecinos alrededor del pixel central, obte-
niendo una mdscara de 1s y Os segin si son mayores o iguales que el valor central o menores
respectivamente. Estos valores, desde la esquina superior izquierda en sentido horario, forman
una cadena binaria que posteriormente se convierte en etiqueta decimal. Este valor decimal es
asignado entonces al pixel central. Una representacion del proceso puede observarse en la Figura
4.6.

Sobre la imagen de etiquetas LBP se calcula el histograma de 2% valores, normalizado segiin el
nimero total de pixeles en la imagen. Esta es la la firma LB Pp p.
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Figura 4.6: Proceso de obtencién del valor LBP de un pixel. Obtenido de [11].

La firma LB Pp  es sensible a rotaciones en los elementos de la imagen. Para obtener unas carac-
teristicas invariantes a rotaciones, se obtiene el valor LBPI’;f r para cada pixel [12]. Este valor se
calcula a partir del digito binario, aplicando rotaciones circulares hasta P — 1 nimero de vecinos
utilizados, y asignando como etiqueta el menor nimero decimal de ellos. Por ejemplo, para el
caso de la Figura 4.6, la etiqueta asignada al pixel central seria el minimo valor decimal entre los
nimeros binarios {10110110, 0110110, 11011010, 10110101, 01101011, 11010110, 10101101,
01011011}. Pasando a decimal los nimeros se tendrian los valores: {182, 54, 218, 181, 107, 214,
173, 91}, del cual el minimo y por tanto etiqueta asociada seria 54. Con este método el nimero
de etiquetas posibles para un pixel se reduce, teniendo por ejemplo para un vecindario tipico de
P = 8 vecinos 36 posibles patrones.

La firma LBP}f r, ha demostrado tener patrones con informacién redundante. Por ello, para ex-
traer aquellos patrones con informacién propia se propone una medida de uniformidad [12]. Esta
medida de uniformidad estd basada en el nimero de transiciones entre 1s y Os en el patrén binario.
Patrones con una U (nimero de transiciones) menor o igual a 2 son los que tienen una mayor
informacion. Estos son un total de 8 patrones distintos, a los cuales se les asigna la etiqueta 1 a 9.
Para el resto de patrones, se les asigna la etiqueta 10. Asi, se obtiene la caracteristica LBPIT{};”%2 de
la imagen.

En este trabajo se han obtenido la firma LBP]’;%‘;, con P = 8y R = 1. Se ha testeado distintos
radios y numero de vecinos, sin obtener mejores resultados. Un ejemplo del resultado obtenido se
presenta en la Figura 4.7.
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(a) (b)

P=8,R=1 normalizado
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Histograma LB
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Figura 4.7: Resultado de caracteristica LBPgﬁ“2 obtenida para una imagen de embrién. En (a) se tiene la imagen
del embridén. En (b) la imagen LBP. En (c) la firma LB Pgﬁ“2 asociada a la imagen LBP.

= Granulometria.

La granulometria es una técnica basada en la aplicacién de operaciones no lineales sobre la ima-
gen para extraer caracteristicas del tamafo y forma de sus elementos, sin necesidad de realizar
una segmentacion previa de los mismos [13]. Aplicando una serie de operaciones morfoldgicas de
aperturas y cierres con tamaiio creciente del elemento estructurante se obtiene una firma de la dis-
tribucion del tamafio de los elementos en la imagen. La forma del elemento estructurante (EE) con
el cudl se realiza la operacion define el tipo de elementos analizados. No se conocen estudios pre-
vios que hayan aplicado estos descriptores al campo de imagenes de cultivo embrionario humano,
ni para definir el nimero de células en un fotograma de éste ni para evaluar su implantabilidad.

Sea una imagen img|[x, y] en escala de grises T = {tmin, tmin + 1, ..., tmaz }» s€ puede definir
esta como un espacio de dos dimensiones F'(E,T'), siendo E el espacio de coordenadas [z, y] y
T cada uno de los niveles discretos de gris.

Dado uno de los niveles de gris de la imagen ¢; se tiene una imagen binaria X = F(E,t;).
Para cierta region B € E, (elemento estructurante), cuya forma y tamafio son fijados por el
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18

conocimiento a priori de los elementos de la imagen a analizar, se definen las operaciones de
erosion (ep) y dilatacion (dp) sobre X de la siguiente forma:

eg(X)=(X6B)={he E,XNB, #0} =] X, (4.9)
beB

0p(X)=(X®B)={heE,XNB,#0} =) X, (4.10)
beB

Esto es, una operacion de minimo y méximo respectivamente para cada punto del espacio de la
imagen, en un vecindario definido por B. B es el elemento estructurante, con su centro transladado
a cada uno de los puntos de E en la imagen.

Para una imagen con mds de un nivel de gris, X9 = F(F,T), se define la erosi6n y dilatacién de
la misma con cierto elemento estructurante B como la operacién para cada uno de los 7" niveles
de gris.

e(X9)[x,y] = inf{ti|[r,y] € ep(X{)},ti € T 4.11)

op(X9)[z,y] = sup{ti|[z,y] € dp(X])},ti €T 4.12)

i

Combinando estas expresiones, se puede obtener operaciones morfolégicas que reducen el efecto
de la operacién sobre elementos que quepan en el elemento estructurante. Estas son la apertura

(vB) y cierre (¢B).

v8(X9)[x,y] = ep(dp(X7))[z,y] (4.13)
eB(X9)[z,y] = dp(en(X7))[x, y] (4.14)

La firma granulométrica estd basada en las operaciones de apertura y cierre previamente explica-
das. A partir de uma imagen del embrién img[z, y], y un elemento estructurante EE de tamafio R,
se puede obtener un perfil volumétrico de la misma aplicando sucesivas aperturas con tamaiio del
EE creciente (Ar). Este puede ser expresado como:

11O =AI]: I = v&(img), VR € [0, .., Rimaa]} (4.15)

ol TR TR

Y en el caso de operar con cierres como:

1O =A]1: I] = er(img). YR € [0, ..., Rimas]} (4.16)

%] PR PR

A partir de estos volumenes granulométricos, se puede definir una firma unidimensional de la
imagen. Para ello, se define el operador m(img|x, y]), suma del valor de todos los pixeles de la
imagen, tal que:
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m(imglz,y]) =Y > imglz,y] (4.17)

La firma obtenida aplicando sucesivas aperturas es conocida como espectro granulométrico y sigue
la siguiente expresion:

PSp(img, R) = PS(img, R) = millpr(img)) = millory ar(img)) L,R>0  (4.18)

m(img)

Es decir, es un vector de tantos valores como nimero de tamafios de elemento estructurante utili-
zados. Para cada tamaiio de este, se aplica la operacién de apertura y se obtiene la suma de todos
los pixeles de la imagen. A este valor se le resta el obtenido en el anterior tamafio de elemento es-
tructurante, y se normaliza el resultado respecto a la suma de todos los pixeles de la imagen inicial.
Esto, se interpreta como que la firma granulométrica de aperturas representa cuantos elementos
nuevos de la imagen se han eliminado en cada incremento del elemento estructurante.

De forma similar, se tiene el espectro anti-granulométrico utilizando el volumen obtenido median-
te operaciones morfoldgicas de cierre, el cual se define como:

PSg(img, R) = PS(img, R) = L p(img)) = m(Lgyar(img)) J,R>0  (4.19)

m(img)

Las firmas PSt(img,n)y PSe(img, —n) son complementarias. La primera representa el tamafio
de las esturcturas brillantes en la imagen, mientras que la segunda el de las oscuras respecto al
fondo. Ambas curvas son finalmente juntadas en una sola:

PS(img, R) = {PSy(img, R), PSr(img,R)},n >0 (4.20)

En este trabajo, se busca extraer caracteristicas granulométricas para la predicciéon del ndimero
de células en un fotograma. Teniendo en cuenta la forma circular de las células en la imagen, se
decide utilizar un elemento estructurante con forma de disco. Bajo la premisa de que conforme
aumente el numero de células en el embrién estas tendran menor tamaifio, €l incremento del radio
del elemento estructurante serd de 0 a 120, en incrementos de 20 pixeles. Un ejemplo del resultado
obtenido con una imagen de cuatro células se muestra en la Figura 4.8.
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Figura 4.8: Obtencién de la firma ganulométrica de una imagen de embrién. En (a) se tiene el volumen de apertu-
ras. En (b) se tiene el volumen de cierres. En (c) se tiene la firma granulométrica obtenida para la imagen.

En la Figura 4.8 (a) se observa, de izquierda a derecha, desde la imagen original hasta la obtenida
aplicando una apertura con un elemento estructurante circular de radio 120 pixeles, en incrementos
de 20. Estas imédgenes son las que componen el volumen de aperturas explicado anteriormente. Se
observa que, al tener cuatro células de menor tamailo, el principal cambio en la imagen se produce
ya con radios bajos. Andlogamente se tiene en 4.8 (b) el resultado de aplicar las operaciones
morfoldgicas de cierre. En 4.8 (c), se muestra la firma granulométrica, juntando las dos firmas
anteriores. Se observa como los valores mds altos en ella son a valores bajos de radio, al ser las
células de pequefio tamafio.

Una vez se tienen las dos firmas (LBP y Granulometria), estas forman vectores de caracteristicas que
alimentarén la fase de entrenamiento del modelo predictivo mediante algoritmos de machine learning. A
partir de dichos vectores x (firma del LBP o Granulométrica) se busca asignar una de las /; clases , siendo
l; € L{ 1 célula, 2 células, 3-4 células, 5+ células } a cada patron x; posible. Para ello se utilizan técnicas
que dividan el espacio de entrada dado por x en ciertas regiones de decision. Para dichas regiones, para
una muestra x; se le asignard la clase /; de la region en la cual esté [14]. Se prueban dos métodos,
buscando aquel que dé mejor resultado en el conjunto de datos de entrenamiento: K-Nearest Neighbours
y Random Forest.
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%]

K-Nearest Neighbours.

Este modelo asume que el espacio de muestras = es un espacio métrico [X, d], siendo d un tipo
de distancia entre dos patrones. Dado un grupo de muestras de entrenamiento, este método crea
las regiones de decision asignando a cada punto z; la clase més repetida dentro de las K muestras
con menor distancia. Un ejemplo de la divisidon de un espacio en zonas regiones de decision con
k-Nearest Neighbours se representa en la Figura 4.9.

K=1

K=3 K=131

5]

-3

H l‘" 'f.' ‘l «* H l." :;" .o - ]

0

Figura 4.9: Division de un espacio bidimensional en tres posibles clases a partir de las muestras de entrenamiento.
Obtenido de [14].

En la Figura 4.9 se tiene un conjunto de muestras en un espacio bidimensional, con tres etiquetas
posibles: roja, verde y azul. De izquierda a derecha se observa el efecto de aumentar el nimero de
vecinos utilizados para entrenamiento en la definicién de las regiones de decision. El parametro
nimero de vecinos K se debe optimizar buscando aquel que dé un mejor resultado en el conjunto
de entrenamiento. Un valor K demasiado bajo puede crear muchas regiones pequefias, con un
resultado menos suavizado. En la Figura 4.9, se observa como el nimero de regiones para K = 1
es mayor que para K = 31.

En la prictica, en la fase de entrenamieto se guardan las N muestras X y sus etiquetas asociadas
LT. Cuando llega una muestra de validacién, se obtiene una distancia (euclidea por ejemplo)
entre todas las muestras de entrenamiento y la nueva muestra 7. Con esto se obtiene un vector de
distancias V:

Valn] = /(27 — X3)? 4.21)
A continuacion se buscan los K elementos con menor valor en V[n], y se obtiene la moda de sus

etiquetas, siendo esta la etiqueta asociada a la nueva muestra 7.

1V = LT :n € A(Vyln], K) (4.22)

Para el problema estudiado se utiliza la distancia euclidea, y el nimero K de vecinos se fija para
cada tipo de pardmetros mediante la optimizacién de los resultados en el grupo de validacion
cruzada. Para la firma de LBP se obtiene K = 80, y para Granulometria K = 100.
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» Random Forest.

La técnica Random Forest estd basada en el uso de drboles de decision para dividir el espacio de
caracteristicas en regiones de decisién. Los drboles son esturcturas que presentan bifurcaciones
condicionales (ramas). Las condiciones de estos estdn basadas en los valores de los pardmetros de
la muestra. Las hojas del 4rbol indican a qué clase pertenece la muestra, si sus caracteristicas y las
condiciones de bifurcacién le han hecho llegar a ese nodo. Un ejemplo de un arbol de decisién se
puede observar en la Figura 4.10.

SBP (mmHg)

Edad (afios) Alto riesgo

Taquiarritmia Bajo riesgo

Alto riesgo

Bajo riesgo

Figura 4.10: Ejemplo de arbol de decision simple. Regla (simplificada) para clasificar un paciente post-operatorio

en los grupos de bajo riesgo o alto riesgo.
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En la etapa de entrenamiento del modelo, a partir de un conjunto de muestras, se definen las bifur-
caciones condicionales y las hojas. Esto se realiza mediante el aprendizaje basado en la entropia y
la ganancia de cada divisién (bifurcacion). Se busca que cada division del espacio cree grupos los
mds homogéneos posible en cuanto a su etiqueta.

Los métodos de agrupamiento de modelos (Bagging) son algoritmos para mejorar la estabilidad y
resultados del modelo. Se trata de reducir la varianza asociada al error en la clasificacién mediante
la combinacién de varios modelos. Su aplicacién en drboles de decisién se conoce como Random
Forest, y funciona especialmente bien debido al bajo sesgo en el error que presentan los drboles
de decision.

En la etapa de entrenamiento, en cada drbol se utilizan una combinacién distinta de las caracte-
risticas para crear las bifurcaciones condicionales. De esta forma, se mantiene la independencia
en los resultados de cada arbol. El conjunto de muestras N se divide en M grupos. A cada ar-
bol se le distribuye N/M muestras mds muestras obtenidas sintéticamente para el entrenamiento.
Estas muestras sintéticas se obtienen de forma aleatoria a partir de las originales, variando los
pardmetros de estas pero manteniendo la distribucion de los valores generados [15].

En la etapa de clasificacion, dada una nueva muestra, se obtiene la clasificacién dada por cada uno
de los arboles, y se le asigna a la muestra la etiqueta mas repetida. Este proceso se representa en
la Figura 4.11.
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Figura 4.11: Clasificacién de una muestra mediante Random Forest. Obtenido de [16].

En el problema de clasificacién del nimero de células en cada fotograma, se optimiza el nimero
de arboles utilizados mediante los conjuntos de validacién cruazada. Para los patrones de granu-
lometria se obtiene un nimero de arboles 6ptimo N = 200, mientras que para el LBP se tiene
N =170.

4.4.2 Deep learning

Los métodos explicados en el apartado anterior buscan predecir el nimero de células de un fotogra-
ma por medio de pardmetros o caracteristicas de la misma escogidos de forma subjetiva, los cuales se
sospecha que puedan extraer informacién relevante para resolver el problema. El resultado obtenido
por tanto depende de las caracteristicas escogidas. En los dltimos tiempos, han surgido algoritmos que
buscan extraer aquellas caracteristicas que tengan informacion discriminativa de forma automadtica para
un problema dado. Estas técnicas se conocen como algoritmos de deep learning. En el 4rea de vision
artificial, la técnica con mayor popularidad en este campo en los dltimos afios son las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN).

Las CNN estan basadas en el mecanismo de visién humana, en concreto en el cértex visual. La visién
humana se basa principalmente en la deteccién de bordes, y estd organizada de forma que, dado un pa-
trén, se activan distintos grupos de neuronas conectados entre si, los cuales hacen posible la comprensién
del patrén y la asociacién con su significado. Las CNN buscan aprender desde cero de forma automa-
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tica estas conexiones y su significado correspondiente. Para el aprendizaje, necesitan un gran conjunto
de imégenes con su etiqueta (significado) correspondiente. Este es un proceso costoso, por lo cual se
necesitan una enorme cantidad de datos etiquetados, y potentes unidades computacionales.

En este trabajo se trata de utilizar las CNN para establecer el nimero de células en un fotograma de un
embridn. Este es un problema bien definido, que visualmente se pude realizar de manera sencilla, pero
que no hay descriptores cldsicos que obtengan esta informacidn de forma clara. Por tanto, cumple las
caracteristicas tipicas en las cuales se utiliza esta técnica. Se toma como entrada del algoritmo las imé-
genes del cultivo enventanadas desde el centro del embrién, y reescaladas a una matriz de dimensiones
128 x 128 para disminuir la memoria necesaria. Ademads, se aplica sobre las imdgenes una eliminacion
del nivel de gris de fondo de la imdgen. Dados los cambios de iluminacién durante los videos y entre
distintos cultivos, no se quiere que el algoritmo aprenda informacion acerca de este fondo, por lo cual se
elimina mediante un filtro convolucional.

La arquitectura de la CNN toma por tanto como entrada una imagen de gris (un solo canal) de tamafio
128 x 128, y devuelve como salida un valor acotado en [0 1] para cada una de las posibles clases de
salida, siendo este la probabilidad de pertenencia a cada una de las clases. Desde la entrada a la salida,
la CNN presenta una serie de capas ocultas, que realizan las transformaciones en la imagen necesarias
para realizar la clasificacion. Estas son: capas convolucionales, pooling, de activacién y fully-connected.

= Capas convolucionales.

El objetivo inicial de las capas convolucionales es resaltar los bordes y curvas de la imagen. Pos-
teriormente, combinando capas convolucionales, se busca obtener un mayor nivel de abstraccidn,
detectando objetos. Utilizan filtros Z, kernels de dimensién K x K, los cuales se mueven a través
de la im4gen con un determinado paso (stride en inglés). En cada zona de la imagen realizan una
operacioén de convolucidn, y transforman esa zona en un pixel con el valor resultado de la opera-
cién de la convolucién a la salida de la capa. Los filtros aplicados tienen unos pesos que afectan
a la operacion realizada. El tamafo de paso define cudntas columnas o filas nuevas afecta el filtro
en cada convolucién. Un ejemplo grafico puede verse en la Figura 4.12.
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ojojojifLfL]o 1{0]1 1/214]3]3
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o[1[1]{o]o]0]0 3(3[1]1]0
1{1{ofo]o|0]0

I K IxK

Figura 4.12: Capa convolucional. Obtenido de [17].

En esta, con una imagen [ de tamafio 7 x 7, aplica un filtro kernell convolucional K de tamafio
3 x 3, obteniendo una imagen resultante de dimensiones 5 x 5. A partir de la posicidn inicial y con
un paso de 1, el filtro da 5 pasos de izquierda a derecha y de arriba a abajo. Esto conlleva por tanto
una reduccién de la dimensionalidad de la imagen tras cada capa convolucional. Si no se quiere
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reducir la dimensionalidad en las capas convolucionales, una herramienta utilizada es la adicién
de ceros (padding en inglés), de tantas filas y columnas alrededor de la imagen como para que la
dimensién de la imagen entrada y salida sean iguales.

Utilizando capas convolucionales una detrds de otra, de forma que la salida de una es la entrada de
la siguiente, se consigue una mayor precision en la deteccién de patrones, bordes y relacién entre
ellos.

= Capas de activacion.

A continuacién de cada capa convolucional suele seguirle una capa de activacién. Esta aporta
términos no lineales al proceso, complementando las operaciones lineales de convolucién. Una de
las méas utilizadas es la ReLLU [18] (unidad de rectificacién lineal). Esta realiza una operacion de
saturacién para valores menores que 0 en la salida de la capa convolucional .

fa(z) = max(0, z) (4.23)

= Capas de pooling.

Este tipo de capa busca disminuir la dimensionalidad de la salida de una capa convolucional. Este
agrupamiento es beneficioso ya que relaciona zonas de la imagen (las agrupa), reduce el coste
computacional y previene el sobreajuste. Uno de los métodos de agrupamiento, utilizado en el
presente trabajo, es el del maximo (max-pooling del inglés). En este, a partir de una ventana de
dimensién K x K, con cierto paso, se cogen tramos de la imagen de la capa previa, pasando la
region a un pixel de valor el maximo de la zona a la salida de la capa de agrupamiento. Un ejemplo
de agrupamiento por mdximo se tiene en la Figura 4.13.

Single depth slice
1 o 2 3

4 6 6 8
3 1 1 0 3
1 2 2 4

W

Y

Figura 4.13: Capa de agrupamiento por maximo. Obtenido de [19].

= Capas fully-connected.

Tras tratar la imagen de entrada a partir de las capas convolucionales, de pooling y de activacidn, se
tiene un mapa de activacion. Este debe convertirse en las probabilidades de pertenencia a cada una
de las clases posibles. La capa fully-connected aplica una convolucién unidimensional con pesos
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al resultado de la capa previa, reduciendo las activaciones a un nimero /N de neuronas presentes
en la capa. Para aumentar la capcidad de aprendizaje y relacion de patrones se pueden enlazar unas
capas completamente conectadas con otras en serie. Tras la dltima capa totalmente conectada, la
cual tiene que tener tantas neuronas como etiquetas posibles, se aplica una funcién conocida como
softmax, la cual convierte los valores de salida para acotarlos en el intervalo de probabilidades
[0,1], bajo la premisa de que las probabilidades de todas las neuronas sumen 1. Finalmente, hay
una capa de clasificacién que obtiene como salida la etiqueta con mayor probabilidad.

Para mejorar los resultados del algoritmo y evitar el sobreajuste del modelo, una de las técnicas
utilizadas es la de dropout [20] en capas fully-connected. En cada iteracién durante la etapa de
entrenamiento, esta técnica desactiva cierto porcentaje de las neuronas aleatoriamente. Esto hace
que distintas neuronas puedan tener informacién acerca de un patrén, y no se tenga un sobreajuste
en el cual cada neurona memoriza un patrén del conjunto de entrenamiento.

En el presente trabajo se utiliza una arquitectura basada en [21], un trabajo en el que ya trataron de
predecir el nimero de células en un embriéon mediante CNN. La arquitectura utilizada se presenta en la
Tabla 4.1.

N Capa Neuronas | Tamafio Otros

1 Convolucional 24 [1111] | Paso=1, Padding = 10
2 Relu - - -

3 Max-pooling - [3,3] Paso=1

4 Convolucional 64 [55] Paso =1, Padding = 4
5 Relu - - -

6 Max-pooling - [3,3] Paso =1

7 Convolucional 96 [3 3] Paso =1, Padding =2
8 ReLu - - -

9 Convolucional 96 [3 3] Paso =1, Padding =2
10 ReLu - - -

11 | Convolucional 64 [3 3] Paso =1, Padding =2
12 Relu - - -

13 Max-pooling - [3,3] Paso =1

14 | Fully-connected 512 - Ratio dropout 50 %
15 ReLu - - -

16 | Fully-connected 512 - Ratio dropout 50 %
17 ReLu - - -

18 | Fully-connected 512 - Ratio dropout 50 %
19 ReLu - - -

20 | Fully-connected 4 - -

21 Softmax - - -

22 | Clasificacién - - -

Tabla 4.1: Arquitectura de la CNN utilizada.

Una vez se tiene definida la estructura de la CNN, se procede a entrenar la misma. El entrenamiento
tiene como objetivo ajustar los pesos de las neuronas y filtros de la red. En cada iteracion, se divide un
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grupo de imagenes de forma aleatoria. Se realizan iteraciones hasta haber entrenado la red con todas
las imdgenes tantas veces como se indique. Dada la iteracién inicial, con las imdgenes y sus etiquetas
asociadas, se realiza un ajuste de los peso mediante una técnica de retropropagacidn, a partir de una
funcién de coste y unos pesos iniciales aleatorios. Se pasan las imagenes por la red, y se obtiene sus
etiquetas predichas. A continuacidn, con la funcién de coste se compara el resultado obtenido con las
etiquetas reales. En este trabajo se utiliza como funcién de coste el error cuadritico medio:

E= Z(real — prediccion)? (4.24)

Con el resultado de la funcién de coste, se analiza por retropropagacién la dependencia del resultado
con cada uno de los pesos. Al tener funciones diferenciables, se puede determinar las variaciones en la
funcién de coste en funcion de las variaciones de los pesos. A continuacidn, se van actualizando los pesos
en direccién contraria al gradiente de la funcién de coste. El ajuste de pesos puede calibrarse a partir
del ratio de aprendizaje. Este es un factor que multiplica el incremento de los pesos. Un factor més alto
indica cambios mas grandes en los pesos. En el presente trabajo se inicia el proceso de entrenamiento
con un ratio de aprendizaje de 0.005, y se disminuye en la mitad de las iteraciones una décima parte.
Esto se realiza para que en el inicio se actualicen los pesos de forma mas abrupta e ir mds rapido en
la disminucién de la funcién de coste. Para encontrar un minimo local en la funcién de coste de forma
precisa se disminuye la tasa de aprendizaje a una décima parte. El niimero de iteraciones utilizadas en
este trabajo es de 6000.

4.4.3 Postprocesamiento del resultado en la prediccion

Como salida de la CNN se obtiene etiquetas del nimero de células y una probabilidad asociada a dichas
clasificaciones, la cual es la probabilidad con la que ha sido clasificada para cada clase. Esta salida dentro
de un video aporta el nimero de células en cada imagen por separado, sin tener en cuenta la informacién
de las imédgenes previas y posteriores y las restricciones naturales del proceso de divisioén celular. Por
ejemplo, el nimero de células a lo largo del video debe ser monétonamente no decreciente. Esto es, que
el nimero de células no disminuya a lo largo del video. Para este proposito, en [22] se propone como
postprocesamiento un Campo Condicional Aleatorio (CRF) que sigue las siguientes premisas:

Dado N; € L{ 1 célula, 2 células, 3-4 células, 5+ células } la etiqueta dada a la muestra ¢, entonces se
define la energia de una sucesion de clasificaciones de imagenes a lo largo de un video de duracién T’
como:

E(Ni, ... Np) = > o (No)+ Y & (Ni, Niya) (4.25)

t=T t=T-1
t=1 t=

1
siendo ¥V (Ny) y ¥} (Ny, N¢y1) el término unitario y paritario respectivamente, definidos como:

= )Y (NN;): medida de la consistencia de la clasificacién obtenida en el imagen ¢. Esta es obtenida a
partir de la probabilidad que aporta el clasificador a esta etiqueta (P[Ny,]), aplicando el logaritmo
negativo:

P (Ny) = —In(P[Ny,]) (4.26)
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El clasificador aporta en cada imagen la probabilidad punt[N] para la clase que ha detectado, pero
también aporta una probabilidad para el resto de posibles clases. Esto es, se tiene una probabilidad
de pertenencia para cada imagen a todas los posibles nimeros de células. Estas probabilidades
estdn acotadas en punt[N] € [0,1], siendo directamente proporcional a la pertenencia. Con el
término unitario, aplicando el logaritmo negativo, probabilidades con mayor pertenencia presentan
valores menores, es decir, menor energia.

wf (Nt, Niy1): medida de la consistencia en la clasificacion obtenida entre imdgenes consecutivas
en el tiempo. Es un término que aporta un valor de energia maximo cuando la etiqueta de una
imagen cuenta con mas células que la de la imagen siguiente. Asi, se define este término como:

0, if Ny<= DNy

P
N:, N, =
Yy (Ne, Neg1) so, if N> Ny

(4.27)

El objetivo del CRF es encontrar las etiquetas (N, ..., IV¢) tal que minimice la funcién de energia.

Este postprocesamiento es implementado de forma iterativa mediante el siguiente algoritmo:

1. Fijar las etiquetas (NN, ..., Ny) tal que sus probabilidades (P[/NV;]) minimicen la energia total de la

serie dada por los términos unitarios. Este paso coindice con utilizar las etiquetas que directamente
aporta el clasificador, el cual las fija dando a cada fotograma la etiqueta cuya clase tiene mayor
probabilidad.

2. Localizar los casos en que Ny > Ny, 1, los cuales tendrian energia infinita en el término paritario.

= Si existe alguno, pasar a 3.

= Si no existen, finalizar el postprocesamiento.

3. Para cada caso encontrado en el punto 2:

» Localizar la dltima muestra previa en que N; < N;i;. Para evitar tener un descenso en el
numero de células, el tramo desde el descenso hasta el tltimo ascenso deben tener el mismo
nimero de células. En los siguientes pasos se realiza una conversién de NV; para conseguirlo.

= Calcular la energia que se le asignaria al tramo para cada una de las posibles etiquetas L.

= Asignar al tramo la etiqueta con menor energia acumulada en el tramo.

4. Volver al paso 2.

En la Figura 4.14 se presentan ejemplos del resultado obtenido en la clasificacion del nimero de células

tras el postprocesamiento.
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Figura 4.14: Ejemplos de resultados obtenidos con el postprocesamiento basado en Campos Condicionales Alea-
torios (CRF). En cada subfigura (a-b-c), se tiene de arriba a abajo la prediccion del nimero de células de la CNN,
el de CNN con postprocesamiento, y las etiquetas reales.

En la Figura 4.14 (a) se tiene un caso en el cual el postprocesamiento arregla completamente la salida
dada por la CNN, la cual es bastante ruidosa. En (b) se tiene un caso donde el postprocesamiento elimina
ciertos picos incoherentes, en los cuales disminuia el niimero de células detectadas. En cuanto a (c), se
tiene un caso donde la prediccion ha detectado erréneamente el paso de 2 a 3 células, pasando al grupo
de 5 células o mas.

4.5 Calculo de los parametros morfocinéticos

Una vez se tienen dos sefiales temporales NV;[t], nimero de células a lo largo del video, y SADt],
estimacién del cambio en la imagen entre el instante t y ¢ — 1, se procede a calcular los pardmetros
morfocinéticos presentados en la introduccion.

Para cada uno de los tiempos de divisién celular (t2 , t3 , t4, t5), se busca el instante en el cual la
seflal N¢[t] realiza el respectivo cambio en el nimero de células. A continuacién, en una ventana de 3
horas antes y después de ese instante, se buca el pico en la sefial SAD|t]. Esto se realiza porque en
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ocasiones en V;[t] no se detecta con precision el instante de division, pudiendo irse unos fotogramas. En
cambio, el SAD[t] siempre presenta un pico muy cercano a dicho instante. EL problema del SAD[t] es
que presenta un alto nimero de picos no asociados generalmente a divisiones celulares, que pueden dar
falsos positivos. Por ejemplo, en la Figura 4.15 se presenta un caso en el cual la senal SAD[t] presenta
picos cercanos a t2 y t3, que causarian falsos positivos en la division celular. Utilizando ambas técnicas
de forma complementaria, se consigue la zona en la cual se produce la divisiéon celular con N[t] y el
momento en el pico del SAD[t] en dicha zona.

Senal namero de células
5+ T T T T T g T

Células
X
T

1
Wl

L I E
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Intensidad (u.a)
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A, et
L\.—_./\l LT :
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X
T
1

Tiempo (horas)
Figura 4.15: Muestra en la cual el SAD[t] puede causar falsos positivos. En rojo los intantes de divisién celular.

Para t3 y t4, se coge una ventana alrededor del paso de 2 células a la clase 3-4 células en NV;[t]. Entonces,
se detectan los dos principales picos de S AD]t], asignando a t3 el primero de ellos y a t4 el segundo.

En ocasiones, la prediccion del nimero de células dada por N[t] falla, saltdndose alguno de los momentos
de division celular o detectando muy pocos fotogramas de un estado. Por ejemplo, en la Figura 4.16 se
tiene un caso en el cual no se ha detectado el estado de 2 células, pasando directamente al estado de 3-4
células. Por tanto, se pierde el episodio de divisién a 3 células. Este episodio puede recuperarse gracias
al SAD[t], buscando el pico entre los dos episodios que detecta la sefial N[t] (paso de 1 a 3-4 células y
paso de 3-4 células a 5).
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Figura 4.16: Complementariedad de la sefial nimero de células. En rojo los instantes de division celular.

En cuanto a los pardmetros de periodos de interfase (cc2 y cc3), se calculan siguiendo las relaciones con
los parametros de tiempo indicadas en la introduccién: cc2 = t3 — {2, cc3 = t5 — t4.

Finalmente, los pardmetros de duracién de mitosis (sl , s2, s3) se decide no calcularlos. Esto se debe a
que extraerlos manualmente ya es una tarea costosa. Por ejemplo, debido al la baja frecuencia de adqui-
sicién de imdgenes, en muchas ocasiones no se aprecia el estado de tres células, pasando directamente
de dos a cuatro células. En estos casos, se habria perdido el parametro s2. Por otro lado, es complica-
do saber cudndo comienzan los movimientos debidos a la mitosis en el video y cuando acaban para la
mitosis de dos a tres células y de cuatro a cinco. Al no tener una referencia fiable para comparar los pa-
rametros, y tener en muchas ocasiones una sefial SAD[t] ruidosa (dnica herramienta para calcularlos),
en este trabajo se decide no obtener estas caracteristicas del embrién.

4.6 Prediccion del éxito en la implantacion

Teniendo los pardmetros morfocinéticos, se pretende ahora realizar otro modelo predictivo que clasi-
fique entre embriones que dardn paso a un nacimiento exitoso (LB) y aquellos que no se implantardn
adecuadamente en la transferencia (NI). Por tanto, se tiene un problema de clasificacién en el cual a
partir del vector de caracteristicas x=(t2 , t3 , t4 , t5, cc2 , cc3) se obtenga su etiqueta Y; asociada a
esa muestra, siendo Y; € Y{LB, NI}. La referencia (LB/NI) en cada video viene dada por el Instituto
Valenciano de Infertilidad.

Para entrenar y testear el modelo se utilizan las divisiones de la base de datos utilizada para la consturuc-
cion del predictor del nimero de células. Para evitar el error acumulado a la hora de entrenar el modelo
del éxito en la implantacién, los pardmetros morfocinéticos han sido sacados manualmente a partir de
los videos, y utilizados para entrenar los modelos. En cambio, para validar y testear este modelo, se uti-
lizaran los parametros obtenidos por el sistema de procesamiento de imagenes. El modelo entrenado es
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un Random Forest, ya presentado en el apartado 4.3.1. El niimero de arboles es optimizado nuevamente
por validacion cruzada, obteniendo un nimero 6ptimo de 85 arboles.
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Resultados

5.1 Resultados en la deteccion del nimero de células

Para evaluar los resultados de los distintos modelos en la clasificaciéon de imigenes segin su nimero
de células se obtienen las matrices de confusién M C. Esta es una matriz Lz L dimensional, siendo L
el nimero de clases posibles. En este caso, las clases posibles son el nimero de células { 1 célula,
2 células, 3-4 células, 5+ células }. En ella, las filas representan el nimero de muestras que han sido
predichas en cada clase, mientras que las columnas indican las muestras reales que pertenecen a cada
etiqueta. Con este método se puede observar visualmente el resultado del método, ya que idealmente
todas las muestras deberian encontrarse en la diagonal de la matriz. Para cada método se tienen cinco
matrices de confusidn, una por conjunto de validacién cruzada. Como cada subconjunto estd validado
con muestras distintas, se puede obtener una matriz de confusién general del método sumando las cinco
de validacién cruzada.

La matriz de confusion obtenida para cada uno de los métodos se presenta en la Figura 5.1.
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Figura 5.1: Matrices de confusion de los resultados en la prediccion del nimero de células en el embrién. LBP:
Local Binary Pattern, RF: Random Forest, KNN: k-Nearest Neighbours, CNN: Convolutional Neural Networks,
CREF: Conditional Random Field.

A partir de la matriz de confusién se pueden obtener métricas que evaltien el resultado del modelo de
forma cuantitativa. Se obtienen las métricas de precision (P) y sensibilidad (5) para cada uno de los
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métodos. Siendo (/;) una de las clases, se obtienen estas métricas para una clase a partir de M|z, y],
matriz de confusién, de la siguiente forma:

PL(%) = (M(i,i)/ 3 Mla,y = ) - 100 5.1)

Si (%) = (M (i,4)/ > Mz =i,y]) - 100 (5.2)

La precision hace referencia al porcentaje de muestras que, perteneciendo a una cierta clase, son clasifi-
cadas correctamente. La sensibilidad expresa el porcentaje de muestras clasificadas como una clase que
realmente pertenecen a ésta.

Los resultados de sensibilidad para cada una de las clases y métodos se presentan en la siguiente Tabla
8.2:

- Sensibilidad( %)
Metodo 1 célula | 2 células | 3-4 células | 5+célula | Media
LBP+RF 52.58 22.84 17.58 21.07 28.52
LBP+kNN 62.37 7.24 14.80 71.54 38.99
Granulometria+RF 50.13 23.45 16.44 32.47 30.63
Granulometria+kNN | 78.58 16.36 24.63 78.58 48.85
CNN 98.31 61.65 64.41 88.82 78.27
CNN+CRF 99.33 76.76 72.00 89.96 84.51

Tabla 5.1: Sensibilidad para la prediccién del nimero de células en la imagen en el conjunto de entrenamiento.
LBP: Local Binary Pattern, RF: Random Forest, KNN: k-Nearest Neighbours, CNN: Convolutional Neural Net-
works, CRF: Conditional Random Field.

Los resultados de precision para cada una de las clases y métodos se presentan en la siguiente Tabla 5.2:

- Precision( %)
Metodo 1 célula | 2 células | 3-4 células | 5+célula | Media
LBP+RF 44.75 12.86 21.59 33.86 28.26
LBP+kNN 50.68 21.42 21.86 56.99 37.74
Granulometria+RF 46.33 12.19 20.17 50.60 32.33
Granulometria+kNN | 63.66 32.18 35.42 64.85 49.03
CNN 93.99 82.03 70.68 76.97 80.93
CNN+CRF 95.70 88.20 74.45 85.68 86.01

Tabla 5.2: Precision para la prediccion del nimero de células en la imagen en el conjunto de entrenamiento. LBP:
Local Binary Pattern, RF: Random Forest, KNN: k-Nearest Neighbours, CNN: Convolutional Neural Networks,
CREF: Conditional Random Field.

Se observa a partir de los resultados que los pardmetros basados en LBP y en ganulometria obtienen
resultados inferiores a la CNN para la deteccién del nimero de células. Estos resultados no superan el
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50 % de precision ni sensibilidad para ninguno de los métodos, aunque la granulometria tenga algo mejor
resultado para detectar 1 célula y 5+ (65 % de precisién y 78 % de sensibilidad). La CNN ademds mejora
sus resultados con el uso del postprocesamiento CRF, obteniendo una precisiéon media del 86.01 % y una
sensibilidad del 84.51 % para todas las clases. Esto es, aproximadamente cinco puntos porcentuales
mejor que la salida directa de la CNN. El mejor resultado se obtiene para la detecciéon de imagenes con
una célula, 95.70 % de precision, seguido de la deteccién del estado de S5+ céulas. Los estados de 2 y
3-4 células tienen una sensibilidad algo menor, entorno al 75 %. Esto es debido a que el principal error,
segin se puede apreciar en las matrices de confusién (Figura 5.1 (f)) se tiene entre clases adyacentes.
Por tanto, al tener las clases 2 y 3-4 células dos clases adyacentes, se comete un mayor error.

Con el mejor modelo (CNN + CRF), se entrena de nuevo la red utilizando todas las muestras presentes
en el conjunto de entrenamiento y se evalia su rendimiento en el conjunto de test. Los resultados de
sensibilidad se presentan en la Tabla 5.3 y los de precisién en la Tabla 5.4.

- Sensibilidad( %)
Método I célula | 2 células | 3-4 células | S5+célula | Media
CNN+CRF | 97.50 | 7880 | 7329 | 9233 | 8548 |

Tabla 5.3: Sensibilidad para la prediccién del nimero de células en la imagen en el conjunto de test. CNN:
Convolutional Neural Networks, CRF: Conditional Random Field.

- Precision( %)
Método 1 célula | 2 células | 3-4 células | S5+célula | Media

CNN+CRF | 98.17 84.93 \ 75.00 \ 82.92 \85.25\

Tabla 5.4: Precision para la prediccion del nimero de células en la imagen en el conjunto de test. CNN: Convolu-
tional Neural Networks, CRF: Conditional Random Field.

Los resultados obtenidos en el conjunto de test son similares a los de entrenamiento, con una precisién
y sensibilidad media para todas las clases en torno al 85 %. Se constata de esta forma que el modelo
resultante posee capacidad de generalizacion y no se evidencian signos de sobreajuste.

5.2 Resultados en el calculo de parametros morfocinéticos

Con la sefial nimero de células N[t] obtenida con el método CNN+CREF y la sefial SAD[t] se obtienen
los pardmetros de divisién celular como se explica en la metodologia. Los valores obtenidos para los
pardmetros t2, t3, t4 y t5 son comparados con los obtenidos manualmente. En cuanto a los pardmetros
de duracién de interfase, cc2 y cc3, no se incluyen en esta comparacién, ya que son combinacion lineal
de los anteriores. Para evaluar el resultado se extraen las métricas de error absoluto para cada muestra
(AE), media para el conjunto de muestras (MAE) y desviacion tipica (std) del AE en el conjunto de
datos entre los parametros calculados y los reales. Sea X los datos reales, e Y los datos predichos, estas
métricas se obtienen mediante las siguientes expresiones:

AE; = |(X; = Vi) (5.3)
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N .
MAE — E=]1\;4E (5.4)
N
N (AE; — MAE)?
std = \/Zl:l( N1 ) (5.5)

Los resultados para el conjunto de entrenamiento son los siguientes:

Parametro | MAE (h) | std (h)
2 1.15 1.93
t3 1.12 2.30
t4 1.37 2.83
t5 3.08 4.80

Tabla 5.5: Resultados en la obtencién de pardmetros de divisién celular en el conjunto de entrenamiento. Error
absoulto medio desviacion tipica del error medio.

En la Figura 5.2 puede observarse la distribucion de los pardmetros reales respecto a los calculados. Co-
mo referencia se dibuja la linea x=y, pudiendose observar una distribucion cercana a esta zona, reflejando
resultados positivos en el cédlculo de pardmetros de division celular.

Los resultados obtenidos en el conjunto de test son los siguientes:

Pardmetro | MAE (h) | std (h)
2 1.26 2.52
t3 1.64 3.44
t4 1.80 3.52
t5 3.72 5.81

Tabla 5.6: Resultados en la obtencidn de parametros de division celular en el conjunto de test. Error asoulto medio,
desviacion tipica del error medio, y porcentaje de valores con un error menor de 5 horas.

5.3 Resultados en la prediccion del éxito en el nacimiento

A continuacion se presentan los resultados para la prediccién del nacimiento exitoso (LB) o la no implan-
tacion (NI). Esto se realiza mediante la precision para las dos clases en los conjuntos de entrenamiento
para cada grupo de validacién cruzada (CV), la media de estos (CV-media) y para el conjunto de test.
Los modelos Random Forest se entrenan utilizando los pardmetros obtenidos manualmente para evi-
tar acumular error. En la Tabla 5.7 se pueden observar los resultados obtenidos evaluando los modelos
con los pardmetros obtenidos manualmente a partir de los videos, mientras que en la Tabla 5.8 se re-
flejan los resultados obtenidos con los pardmetros que extrae el sistema de procesamiento de imagenes
desarrollado en este trabajo.

Primero, se evaldan los resultados obtenidos idealmente ,validando los modelos con los pardmetros
obtenidos manualmente, con tal de analizar los mejores resultados posibles que se pueden obtener con
las caracteristicas extraidas de los videos.
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Figura 5.2: Comparativa de los tiempos de division celular calculados y reales. Se muestra la relacién de los
valores calculados en funcién de los reales. Como referencia se representa la recta x = y en rojo, que supondria un
célculo perfecto de los parametros.

- Precision( %)
Grupo NI LB | Media

CV-1 47.60 | 44.00 | 45.80
CV-1I 48.40 | 47.10 | 47.72
CV-III | 61.90 | 44.80 | 53.40
CV-IV | 56.25 | 58.82 | 57.53
CV-v 63.15 | 44.00 | 53.60
CV-media | 55.50 | 47.74 | 51.60
Test 66.66 | 62.50 | 64.60

Tabla 5.7: Resultados para la prediccidn del nacimiento exitoso (LB) o no implantacién (NI) del embrion, utili-
zando para validar pardmetros obtenidos manualmente.
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El resultado medio en entrenamiento es una predicciéon media del 51.60 % para ambas clases, siendo
mayor para la prediccién de la No Implantacion (55.50 %) que para el Nacimiento Exitoso (47.74 %).
Este resultado indica una posible ausencia de informacién predictiva de estos pardmetros. A pesar del
bajo resultado medio en el conjunto de entrenamiento, en algunos grupos de validacidn cruzada se tienen
resultados algo mejores, llegando al 60 % de precision para la deteccidon de no implantacién.

Con el modelo entrenado para todos los videos de entrenamiento y validado con el conjunto de test los
resultados mejoran, obteniendo una precisiéon media para ambas clases del 64.60 %.

Para establecer una comparativa de la calidad en la obtencion de los pardmetros, se obtiene también los
resultados en la prediccion utilizando para validar los modelos los pardmetros obtenidos manualmente.
Estos resultados se presentan en la siguiente Tabla 5.8:

- Precision( %)
Grupo NI LB | Media

CV-1 43.33 | 66.66 | 62.60
CV-1II 70.83 | 38.88 | 43.59
CV-11I 56.52 | 61.11 | 41.42
CV-IV 62.50 | 42.30 | 49.54
CV-vV 50.00 | 33.33 | 62.69

CV-media | 56.63 | 48.46 | 52.54

Test 73.33 | 46.70 | 60.00

Tabla 5.8: Resultados para la prediccién del nacimiento exitoso (LB) o no implantacién (NI) del embrién, utili-
zando para validar pardmetros obtenidos por el sistema desarrollado.

Los resultados obtenidos son similares a los que se tienen validando los modelos con los pardmetros
obtenidos a partir del sistema.
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Discusion

El presente trabajo se puede dividir en dos bloques: el primero, centrado en la obtencion de los pa-
rametros morfocinéticos presentados en la literatura, y el segundo que busca la prediccién de la no
implantacion del embrién o nacimiento exitoso del mismo.

Para la obtencién de los pardmetros morfocinéticos, se han abordado nuevos enfoques a los presentes
en la literatura, combinados con otros ya utilizados. Primero, la obtencién de los mismos a partir de la
prediccién del nimero de células mediante técnicas de machine learning y deep learning combinado
con una sefal de la estimacion del movimiento o cambio en el embrién, el SAD. En la préctica, esto
resulta de utilidad, ya que si uno de ambos métodos no dan un resultado coherente debido a artefactos
en la imagen, el otro método puede aportar una red de seguridad.

En la prediccion del nimero de células en la imagen, de los tres enfoques (granulometria, LBP y CNN),
el tercero de ellos obtiene un resultado claramente superior al resto. La informacién que aportan los LBP
acerca de la textura del embridn no esta relacionada con el nimero de células. Esto se puede apreciar
visualmente al ver los videos, ya que la superficie del interior de las células se observa igual dentro
del video para 1, 2, 3, 4 o incluso 5 células en la mayoria de los casos. En cuanto a la granulometria,
la informacioén que aporta sobre los elementos que componen la imagen tampoco es suficiente. Parece
distinguir entre la presencia de una sola celula y la presencia de 5 o0 mds, alcanzando cerca de un 70 % de
sensibilidad en éstas. Esto puede ser debido a que los embriones con 5 o mds células presentan un gran
nimero de elementos de bajo tamafio, mientras que las de 1 célula no presentan ninguno. Por contra, no
distingue las fases de 2, 3 y 4 células. La técnica CNNs en cambio, va en linea con los buenos resultados
expuestos en otros trabajos. A pesar de esto, se tienen ciertas limitaciones en cuanto a la técnica y al
sistema de adquisicion de imagenes utilizado para registrar el video. Por ejemplo, errores cometidos por
la CNN pueden encontrarse en la Figura 6.1.

Estos son principalmente debidos al solapamiento entre células. Al tener una imagen bidimensional de
un objeto tridimensional, se pierde parte de la informacidn, y las células pueden quedar debajo de otras,
o fuera del campo de vision. Otro tipo de error sucede también con imdgenes cuyos embriones tienen
un alto grado de componentes fragmentados, que comprimen las células y les producen cambios en su
tamafio. Estos errores son comprensibles, pero entran dentro de las limitaciones del trabajo.
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(¢) Real: 3 células , Clasificacién: 2 células

Figura 6.1: Errores tipicos de la CNN al clasificar una imagen segun su niimero de células.

En cuanto al bloque de prediccién de la no implantacién o nacimiento exitoso a partir de los parametros,
se presenta un sistema automatico de obtencion de los pardmetros y clasificacién de las muestras, mien-
tras que en trabajos previos estos pardmetros eran generalmente obtenidos de forma manual mediante
especialistas. Los resultados en este apartado no han sido buenos, obteniendo alrededor del 50 % de
precision media en el conjunto de datos de entrenamiento (lo cual es equivalente a clasificar al azar los
videos) y 60 % en test. Teniendo en cuenta que en la bibliografia se indicaba lo contrario acerca de la
informacién de estos pardmetros, se busca una explicacién en la distribucidn de los datos en los distintos
subconjuntos de entrenamiento y test y en la distribucién de los parametros. Para ello, se representa el
valor de t2 (tiempo de division a dos células) respecto a t5 (tiempo de division a 5 células), los dos para-
metros que mas importancia tienen en estudios previos, en la Figura 6.2. Estos se dibujan diferenciando
cada muestra segtn si su clasificacion de no implantacién o nacimiento exitoso (Figura 6.2.a) y segtn
el grupo de entrenamiento o test al que pertenecen (Figura 6.2.b). Se puede observar en (a) que parte de
las muestras con no implantacion tienen tiempos mds altos de divisidn celular, aunque la gran mayoria
estan solapadas con las muestras de nacimiento exitoso. En (b) se puede observar la distribucién de las
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muestras en los distintos grupos de test y validacion. En algunos grupos de entrenamiento no han entrado
muestras con valores de division celular altos, y por tanto no tienen esta informacién.
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Figura 6.2: Representacion de t2 en funcién de t5 para todas las muestras de la base de datos.

En la Figura 6.2.a se observa como la mayorfa de muestras estdn concentradas en la misma zona, es
decir, no se observa diferencia en la media de ambos grupos. Donde si se observa cierta diferencia
es para algunas muestras de no implantacion, que tienen valores extremos (tanto altos como bajos).
Visualmente, estas muestras son las que los pardmetros de divisién celular son capaces de discriminar
entre ambas clases. Los bajos resultados en validacién vienen dados porque no hay suficientes casos
de este tipo para estar en todos los grupos de validacién y, por lo tanto, en estos grupos la capacidad
predictiva de los pardmetros es nula. Por ejemplo, el segundo grupo de validacidn tiene unos resultados
especialmente bajos. En la Figura 6.2.b se puede observar cdmo en este grupo han caido las muestras con
valores de division celular més altos en t5, mientras que en el resto de grupos no, y por tanto al entrenar
los modelos no tienen informacién de esta zona. En cambio, en el conjunto de test, comparado con el
conjunto de entrenamiento completo, si se tienen muestras pertenecientes a todas las zonas y por tanto
se obtiene un resultado més representativo de la informacién que tienen los parametros morfocinéticos
desarrollados. Los bajos resultados en la prediccién de 1a no implantacion o el nacimiento exitoso vienen
dados por el limitado nimero de muestras, haciendo que estas no estén bien distribuidas en todos los
grupo de entrenamiento, y las limitaciones propias de los pardmetros utilizados.

Al utilizar los pardmetros morfocinéticos presentados, se estd resumiendo toda la informacién del desa-
rrollo embrionario a ciertos instantes de tiempo. Con esto se estd pasando por alto posibles ciertas ca-
racteristicas morfoldgicas de las células del embridon. En estudios previos, estos se complementaban
con clasificaciones manuales realizadas por bidlogos especializados, segtin la calidad morfoldgica de
los embriones. En la base de datos estudiada, se han observado muestras clasificadas como no implan-
tacion embrionaria con tiempos de divisién celular dentro de la media, pero que tienen alguno de las
caracteristicas morfolégicas anémalas respecto a las muestras de nacimiento exitoso (Figura 6.3).
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(a) (b)

Figura 6.3: Muestras con tiempos de division celular normales pero con caracteristicas morfoldgicas anémalas.
En (a) se tiene un embridn sin zona pellucida, en (b) se tiene un embrién con fragmentos celulares en la superficie.

Como futura mejora del sistema, se podria afiadir pardmetros relacionados con la morfologia del embrién
para complementar los tiempos de divisién celular. Por ejemplo, el radio del embridn, la presencia de
Zona Pellucida [23] y su radio o el grado de fragmentacidn en el embrién son pardmetros usados en la
préctica para evaluar la morfologia [24].
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Conclusiones

Para concluir, se retoman los objetivos planteados al inicio trabajo.

= Calculo de parametros morfocinéticos.

e Se ha desarrollado satisfactoriamente un modelo que predice el nimero de células a partir
de las imagenes el embrién con el uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y un
postprocesamiento basado en Campos Condicionales Aleatorios (CRF).

e Caracteristicas del embrion basadas en la textura de la imagen (uso de Local Binary Pattern)
o la fragmentacion (Granulometria) no aportan informacién suficiente acerca del nimero de
células del mismo como para realizar la prediccion.

e A partir del nimero de células y la estimacién del movimiento del embrion (uso de Diferen-
cia Absoluta Muestral, SAD) se ha desarrollado un sistema de procesamiento de imagenes
que calcula satisfactoriamente los pardmetros morfocinéticos.

= Prediccion del éxito en el nacimiento.

e Se ha desarrollado un modelo que predice entre embriones que dan lugar a un nacimiento
exitoso o a la no implantacién a partir de los pardmetros morfocinéticos, con un 60 % de
precision en el conjunto de test.

e [os pardmetros morfocinéticos estudiados tienen limitada informacién en cuanto a la pre-
diccién de no implantacién o nacimiento exitoso. Unicamente indican que los casos con
tiempos de divisioén celular muy tardios o cortos tienen mayor posibilidad de no dar lugar a
un nacimiento exitoso.

e Para mejorar los resultados en la prediccion del éxito en el nacimiento se requiere el uso de
otros parametros, mds relacionados con la morfologia o cambios de esta en el embrién.
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Presupuestos

8.1 Introduccion

Para el desarrollo del trabajo se ha requerido de recursos, tanto materiales como personales, los cua-
les deben ser presupuestados. A continuacién se busca definir los costes asociados a la realizacién del
Trabajo Fin de Master. Estos, engloban tanto los materiales necesarios (software y equipos informaticos
principalmente) como los honorarios de las personas necesarias para ello.

8.2 Presupuestos detallados

Los elementos presupuestados del trabajo se detallan a continuacion:

8.2.1 Mano de obra

El trabajo desarrollado se trata principalmente del desarrollo de algoritmos y su programacion. Por tanto,
gran parte de los costes imputables vienen dado por la mano de hobra necesaria para ello. Entre ella, se
tiene el alumno que realiza el trabajo, y dos tutores.

» Tutora: Valeriana Naranjo Ornedo, catedratica de la Universidad Politécnica de Valencia y Doctora
en Telecomunicaciones.

» Cotutor: Adridn Colomer Granero, técnico superior de la Universidad Politécnica de Valencia y
Doctor en Telecomunicaciones.

» Estudiante: Julio José Silva Rodriguez, estudiante del master en ingenieria biomédica.

Los honorarios y horas de trabajo se presentan en la Tabla 8.1.
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Concepto | Unidades - Uds. | Cantidad (Uds.) ‘ Coste Unitario (€/ Uds.) ‘ Coste (€) ‘

Tutora horas 30 29,50 885,00
Cotutor horas 30 17,20 516,00
Estudiante horas 500 12,50 6250,00

Tabla 8.1: Costes de mano de obra.

8.2.2 Software

Los algoritmos del trabajo se han desarrollado en el software Matlab en version R2018b. Para la re-
daccion se ha utilizado del software gratuito de desarrollo de textos shareLatex. Por tanto, el gasto en
cuanto a software necesario para el proyecto es la licencia de Matlab para uso estandar, de duracién
anual [25]. Ademds, se requiere de ciertas herramientas (Toolbox). Estos costes estan detallados en la
siguiente Tabla 8.2.

’ Concepto Unidades - Uds. ‘ Cantidad (Uds.) ‘ Coste Unitario (€/ Uds.) ‘ Coste (€) ‘
Matlab R2018b - 1 800 800
Neural Network toolbox - 1 400 400
Parallel Computing toolbox - 1 400 400
Signal Processing toolbox - 1 400 400
Image Processing toolbox - 1 400 400

Tabla 8.2: Costes de Software.

8.2.3 Hardware

Como hardware, se ha utilizado un ordenador portétil, modelo Dell XPS13 [26]. Este ordenador tiene
un coste de 1.208,99 €, con una estimacién de tiempo de uso de 5 afios (75 meses). Por tanto, con este
periodo de amortizacién, su coste mensual es de 16.12€/mes.

Para algunos algoritmos, como el entrenamiento de las Redes Neuronales Convolucionales, se ha reque-
rido el uso de hardware con GPU y altas capacidades de memoria. Para ello, se ha utilizado el servidor
del grupo de investigacion CVBLab. Al realizar una estrategia de validacién cruzada, en cada prueba
de entrenamiento de la Red Neuronal Convolucional se entrena la misma cinco veces. Cada proceso de
entrenamiento en todos los grupos dura alrededor de 4 horas. Teniendo en cuenta que se han realizado
distintas pruebas de variaciones de arquitectura de la red y de ajuste de hiperpardmetros, se estima que
se ha utilizado el servidor un total de 60 horas. Las horas de uso de este son presupuestadas, junto al
ordenador, en la siguiente Tabla 8.3.

Concepto Unidades - Uds. | Cantidad (Uds.) ‘ Coste Unitario (€/ Uds.) ‘ Coste (€) ‘
Servidor CVBLab horas 60 0,04 2,40
Ordenador meses 5 17.72 80.60

Tabla 8.3: Costes de hardware.
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8.3 Presupuesto total

Finalmente, se calcula la suma de todos los costes detallados, obteniendo un presupuesto. A este pre-
supuesto queda afiadirle el impuesto sobre el valor afiadido, un 21 % de este total. Esto se detalla en la
Tabla 8.4.

’ Concepto ‘ Coste (€) ‘
Presupuesto 10134,00
IVA (21 %) 2128,14

Presupuesto Total | 12262,14

Tabla 8.4: Costes totales.

Finalmente, el presupuesto total asociado al trabajo es de doce mil dos cientos sesenta y dos euros con
catorce céntmos. (12262,14 €).
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