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Resumen:

El nematodo Caenorhabditis elegans (C. elegans) ha emergido como un
importante modelo animal para la investigacion de enfermedades
neurodegenerativas y desarrollo de nuevos farmacos y grupos alimenticios. Por
este motivo, resulta interesante el desarrollo de técnicas de automatizacion que
permitan aumentar la productividad y la precision en el desarrollo de los
ensayos.

El objetivo de este trabajo consiste en el disefio, implementacion y evaluacion de
técnicas genéricas de deteccidn de C. elegans en imagenes capturadas con varios
sistemas de visiéon mediante distintos tipos de redes neuronales convolucionales
(tipo Mask R-CNN y Yolo5) con la finalidad de poder analizar su comportamiento.

Para la realizacién del trabajo se parte de dos datasets de imagenes capturados
con sistemas de visiéon diferentes, las cuales ya estan etiquetadas,
proporcionadas por el Instituto de Automatica e Informatica Industrial (ai2) de la
UPV.

La implementacion y entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo se
realizara en el lenguaje de programacion Python utilizando la libreria Pytorch.
Ademads, se utilizaran otras librerias de procesamiento de imdagenes como
OpenCVy PIL.

Finalmente, se evaluaran y optimizaran las distintas propuestas, utilizando como
criterios de comparacidon y optimizacidon las tasas de aciertos y los costes
temporales de computacion.

Palabras clave: Automatizacion, Vision Artificial, Aprendizaje Profundo, Redes
Neuronales Convolucionales, Deteccion de C. elegans.



Resum:

El nematode Caenorhabditis elegans (C. elegans) ha emergit com un important
model animal per a la investigaci6 de malalties neurodegeneratives i
desenvolupament de nous farmacs i grups alimentosos. Per aguest motiu, resulta
interessant el desenvolupament de tecniques d'automatitzacié que permeten
augmentar la productivitat i la precisié en el desenvolupament dels assajos.

L'objectiu d'aquest treball consisteix en el disseny, implementacio i avaluacié de
tecniques generiques que permeten detectar C. elegans en imatges capturades
amb diferents sistemes de visid artificial, amb la finalitat de poder analitzar el seu
comportament (moviment, poses, etc). En concret, s'avaluaran diferents tipus de
xarxes neuronals convolucionals (tipus Mask R-CNN i Yolo5).

Per a la realitzacio del treball es parteix de dues datasets d’imatges, les quals ja
estan etiquetades, proporcionades per |'Institut d’Automatica i Informatica
Industrial (ai2) de la UPV.

La implementacié i entrenament dels models d'aprenentatge profund es
realitzara en el llenguatge de programacié Python utilitzant la llibreria Pytorch. A
més, s'utilitzaran altres llibreries de processament d'imatges com OpenCV i PIL.

Finalment, s'avaluaran i optimitzaran les diferents propostes, utilitzant com a
criteris de comparacié i optimitzacio les taxes d'encerts i els costos temporals de
computacio.

Paraules clau: Automatitzacio, Visid Artificial, Aprenentatge Profund, Xarxes
Neuronals Convolucionals, Deteccié de C. elegans.



Summary:

The nematode Caenorhabditis elegans (C. elegans) has emerged as an important
animal model for neurodegenerative illnesses investigation and develop of new
medicines and alimentary groups. For this reason, it seems interesting to develop
new automatization techniques that allow to increase the productivity and
precision in the develop of the tests.

The objective of this work consists of the design, implementation and evaluation
of generic techniques for C. elegans detection in images captured with different
vision systems by means of convolutional neural networks (Mask R-CNN and
Yolo5) with the purpose of being able to analyze their behavior.

The making of this work is based in two image datasets, with the images already
labelled, provided by the Instituto de Automatica e Informatica Industrial (ai2)
from the UPV.

The implementation and training of the deep learning methods will be
programmed in Python using Pytorch library. Moreover, other processing
libraries such as OpenCV and PIL will be used.

Finally, the different proposals will be evaluated and optimized, using criteria of
hit rates and computational time costs as optimization and comparison criteria.

Key words: Automation, Computer Vision, Deep Learning, Convolutional Neural
Network, C. elegans Detection.
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1. Objeto

La finalidad de este trabajo fin de grado es el de desarrollar un sistema genérico de
deteccion de Caenorhabditis elegans (C. elegans) basado en redes neuronales
convolucionales. Para ello, primero se va a realizar una comparacién entre dos de las
principales arquitecturas de redes empleadas en la deteccién de objetos en imdagenes:
Faster R-CNN y YOLO V5s. Posteriormente, se empleara uno de los modelos para
comprobar si es posible obtener un sistema capaz de detectar C. elegans a partir de
imagenes capturadas en condiciones diferentes.

2. Descripcion del problema

2.1. C. elegans

El Caenorhabditis elegans es una especie de nematodo que se ha convertido en un
importante modelo de estudio durante las ultimas décadas. Este tipo de nematodo
presenta una longitud de 1 mm, es transparente y, pese a su pequefio tamafo,
desarrolla ciertos comportamientos de la misma forma que otros animales: se
alimentan, se reproducen de forma sexual, envejecen y tienen sistema nervioso. Su
anatomia (Fig. 1) estd formada por boca, faringe, intestinos, génadas y una cuticula de
coldgeno. Cuando nacen pasan por un proceso de larva, que dura unos dos o tres dias,
hasta que llegan a su etapa adulta, en la que viviran de dos a tres semanas, siempre que
se mantenga una temperatura de 20°C [1], [2].

Génad\a distal

Intestino ,
Utero

* #/ Embriones

Cola
Bulbo terminal
Faringe

Fig. 1: Anatomia de los C. elegans [3]

Su estudio se ha popularizado debido a las aplicaciones que tiene en diferentes campos
como la biologia, la etologia, la medicina y la agricultura. Por ejemplo, se emplean para
evitar la experimentacion con animales en estudios de toxicidad [4]. También se utilizan
para comprender el comportamiento de nematodos pardsitos que atacan a la
vegetacion y a los animales [5].
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Algunas de las ventajas de los C. elegans radican en su facil cultivo y conservacion en
placas de Petri (Fig. 2), donde se alimentan de la bacteria Escherichia coli. Ademas,
debido a su transparencia, se puede observar facilmente con ayuda del microscopio su
evolucién morfoldgica.

Fig. 2: C. elegans (en blanco) en una placa de Petri a tamario real [6]

Los estudios mas populares llevados a cabos con estos nematodos son lifespan vy
healthspan, entre otros. Estos experimentos consisten en estudiar la esperanza de vida
y el deterioro fisico de los nematodos, respectivamente, ya que son comparables a los
de los humanos, debido a la existencia de factores que influyen tanto en humanos como
en C. elegans: las condiciones del medio, la alimentacién y las mutaciones genéticas. En
muchos de estos experimentos, el primer paso para obtener la informacién es la
deteccidon de los nematodos, es decir, identificarlos y localizarlos.

Actualmente, estos experimentos se realizan de forma manual en la mayoria de
laboratorios, pero suponen un gran gasto de tiempo y de recursos. Es por esto por lo
gue resulta interesante utilizar técnicas de vision artificial, automatizando tanto la
captura de imagenes de los nematodos como la obtencién de sus caracteristicas y
comportamiento.

A la hora de estudiar e inspeccionar C. elegans en placas de Petri existen ciertos factores
que dificultan esta labor: (1) las diversas formas que pueden adoptar los nematodos; (2)
el problema de la contaminacion de la placa o la condensacién en la tapa, que precisan
de técnicas de iluminacién especiales y (3) el problema de detectar los nematodos
cuando existen agregaciones de varios, que requiere técnicas de segmentacion
especificas [7].
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Fig. 3: Una investigadora inspecciona una placa de Petri con C. elegans en el microscopio [8]

2.2. Vision artificial

Dentro del campo de la vision artificial existe gran cantidad de pre-procesos,
operaciones y algoritmos para obtener informacidon de imdagenes, como la deteccién y
la posicion de determinados objetos, la clasificacidon de estos, etc. En la ultima década,
han empezado a popularizarse los algoritmos basados en machine learning o
aprendizaje profundo, como las redes neuronales, desplazando a las técnicas
tradicionalmente empleadas en visién artificial a un segundo plano en ciertas
aplicaciones.

2.2.1. Métodos tradicionales de vision artificial

Las técnicas tradicionales de visidn artificial se basan en extraer caracteristicas de las
imagenes y asi obtener informacion de ellas. De esta forma, el aprendizaje de las
caracteristicas es manual y el programador o ingeniero tiene que ajustar los pardmetros
asociados al algoritmo o a las caracteristicas que se desean detectar. Algunos de los
algoritmos que se suelen emplear para deteccion y clasificacién son Scale-invariant
feature transform (SIFT), Speeded-Up Robust Features (SURF) y Binary Robust
Independent Elementary Features (BRIEF) [7].

La gran ventaja de los algoritmos de aprendizaje profundo es que son capaces de realizar
automaticamente la extraccion de caracteristicas de las imagenes.
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2.2.2. Redes neuronales

El funcionamiento normal del cerebro humano se caracteriza por ser complejo, no lineal
y en paralelo. Esto lo distingue mucho del comportamiento tipico de los computadores
digitales, que son secuenciales y, por tanto, capaces de realizar una Unica operacion a la
vez. Es por esto por lo que el cerebro humano es capaz de realizar analisis muy
complejos en cuestién de milisegundos, como el reconocimiento de objetos, patronesy
personas, mientras que los computadores tienen gastos bastante mayores para tareas
mas sencillas. Una de las caracteristicas mds importantes del cerebro es la plasticidad,
entendiendo esta como la capacidad de responder a nueva informacién en el entorno

[9].

Las redes neuronales son un potente modelo computacional que pretende simular el
comportamiento de las neuronas bioldgicas. A los elementos basicos de procesamiento
gue componen las redes neuronales se les llama neuronas y se organizan en capas.

Las neuronas presentan unas conexiones de entrada por las que reciben los estimulos
externos (inputs). Cada neurona realiza una suma ponderada de todas las entradas
segln el peso que se le asigna a cada una. Estos pesos se inicializan aleatoriamente y se
van actualizando durante un entrenamiento, teniendo en cuenta la diferencia entre el
resultado esperado y la prediccidn de la red. A partir de la suma ponderada y pasando
por una funcién de activacién, la neurona obtiene un valor a la salida. Esta funcién de
activacion se emplea para resolver las no linealidades, siendo las mas comunes la
funcion sigmoide, la tangente hiperbdlica y la funcién RelLU (Fig. 4).

. ReLU
. R(z) =maz(0, z)
: tanh(z) :
Iy 3
-2 -1 1 2 *
2
g 1 I ] “iT
-4 -2 0 2 4 6 ok —~ 4 :
! F() = g~ 1
f@ 1—e* : 1+e2x R(z) =max(0, 2)

Fig. 4: Algunas funciones de activacion cominmente empleadas. De izquierda a derecha: sigmoide, tangente
hiperbdlica y ReLU [10]
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Comparando estas neuronas con las neuronas bioldgicas, las entradas simulan las
dendritas, los pesos simulan la sinapsis y las salidas el axén.

Neuronas
Dendritas ~ Sinapsis biolégicas
Cuerpo
o Cuello
del axén
Xz
f Axon
Salida
Funcion de
Xn activacion
Entradas Pesos vy Neuronas
g artificiales

Sumatorio y umbral

Fig. 5: Esquema de una neurona computacional y las partes equivalentes en las neuronas humanas [11]

Las redes neuronales estdn formadas por neuronas interconectadas que forman
diferentes capas, constituyendo un sistema multicapa. La primera capa y la ultima
corresponden con las capas de entrada y salida, respectivamente. Las demas se
denominan capas ocultas (Fig. 6) [12].

Q @,

AN D
Entradas 8 \\ < ; 8 Salidas
— 7 S R F0 —
—Q @A\ D NN O—
—CE = F0O RIO—
e’ S\ e % O O—

o, Y77

o/ ®

Capa 3

Fig. 6: Ejemplo de red neuronal artificial completamente conectada. Las capas 2y 3 corresponden a las capas
ocultas [13]
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Dentro de este campo, podemos encontrar diferentes tipos de redes neuronales:

e Red neuronal monocapa: consiste en una capa de neuronas de entrada y otra de
salida, siendo el tipo de red mas simple.

e Red neuronal multicapa: este tipo de red dispone de capas intermedias,
denominadas ocultas, ademds de una capa de entrada y otra de salida. Este es el
esquema tipico de red neuronal (Fig. 6).

e Red neuronalrecurrente: esta red no tiene una estructura definida de capas, sino
que pueden presentar conexiones arbitrarias entre las neuronas y pueden crear
ciclos, de forma que se consigue crear la temporalidad y la red puede disponer
de memoria.

o O t41

Fig. 7: Ejemplo de red neuronal recurrente [14]

e Redes de base radial: estas calculan la salida en funcién de la distancia a un
centro determinado. La salida se obtiene como combinacién lineal de las
funciones de activacidon radiales empleadas por cada neurona.

auh

Fig. 8: Esquema de redes de base radial [14]

e Red neuronal convolucional (CNN): en este tipo de red neuronal, cada neurona
se une solo con un subgrupo de las capas siguientes, de forma que se puede
reducir la cantidad de neuronas necesarias y la complejidad computacional.
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Fig. 9: Esquema de una red neuronal convolucional [14]

Las redes neuronales se utilizan en diferentes campos, gracias a que ayudan a resolver
muchos problemas actuales. Algunos de estos son la inteligencia artificial (asistente de
voz, robots), reconocimiento y clasificacion de patrones y datos, simulacién y prediccion
de sucesos y vision por computador [15].

Las redes neuronales estan en pleno crecimiento ya que, en aplicaciones como la visidn
artificial, consiguen obtener mejores resultados que otros métodos tradicionales de
vision artificial, como los basados en heuristica.

En este trabajo se van a emplear redes neuronales convolucionales y basadas en regién,
ya que son ampliamente utilizadas en aplicaciones de visidn artificial, especialmente
para este tipo de proyectos. Las redes neuronales convolucionales basadas en regién (R-
CNN) se suelen utilizar para deteccion de objetos, ya que obtienen las cajas
delimitadoras de los objetos de interés.

Para que las redes neuronales puedan realizar un aprendizaje mediante entrenamiento,
es necesario contar con datasets de imdagenes, cuyos objetos de interés hayan sido
etiquetados previamente. En los procesos posteriores, validacién y test, la red necesita
disponer también de las etiquetas para poder comparar los resultados con los datos
reales y asi obtener métricas para evaluar la efectividad del modelo.

3. Estudio de necesidades

3.1. Especificaciones y limitaciones

Para cumplir los objetivos propuestos, se debe conseguir un sistema con las siguientes
especificaciones:
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-Tasa de precision mayor del 90%.

-Tiempo por prediccion menor de 40 ms para aplicaciones en tiempo real, puesto que
los sistemas de monitorizacién de C. elegans suelen emplear frecuencias de captura de
25 fps (frames per second, fotogramas por segundo).

-Sistema capaz de detectar nematodos en tres canales diferentes, esto es, en 3
condiciones diferentes de captura e iluminacién.

Por otro lado, existen ciertas limitaciones a la hora de conseguir los objetivos
propuestos:

-Se deberdn emplear los equipos informaticos proporcionados por el Instituto ai2 para
el desarrollo del programa y para el entrenamiento de las redes neuronales, lo que
puede afectar a los tiempos de ejecucién y, por tanto, al cumplimiento total de los
objetivos.

-No existe gran cantidad de datasets de imdgenes de C. elegans publicados, por lo que
solo se podrad trabajar con los datasets que se encuentren disponibles y el
entrenamiento estara limitado a los canales de estos.

3.2. Proyectos similares

Antes de abordar el problema de deteccidon y el del disefio de un sistema genérico, se
han estudiado otros trabajos que han realizado aplicaciones similares, sobre todo de
deteccién. A continuacion, se enumeran algunos de ellos:

e Disefio, desarrollo y evaluacion de un sistema de clasificacion de objetos en
imdgenes que permita la monitorizacion de C. elegans mediante redes
neuronales convolucionales [7]. En este trabajo se pretende desarrollar un
algoritmo para automatizar las tareas de monitorizacion de C. elegans. El
objetivo principal es el de obtener un clasificador de imagenes para detectar si
los nematodos estdn vivos o muertos. Para ello, realizan ensayos con dos
arquitecturas de redes neuronales: las redes neuronales convolucionales y las
recurrentes, comprobando finalmente que la combinacion de ambas
arquitecturas es la que proporciona los mejores resultados. En este proyecto,
pese a emplear técnicas similares a las que pretendemos aplicar, se enfoca en el
ensayo de lifespan.

e Deteccion de C. elegans basada en Mask R-CNN con un microscopio casero [16].
En este trabajo, se desarrolla un sistema de adquisicién con microscopio para
capturar imagenes de C. elegans en placas de Petri. De esta forma, generan un
gran dataset de imagenes de baja resolucion, lo cual no es un problema puesto
gue emplean técnicas de aprendizaje profundo para procesar las imagenes, en
vez de técnicas tradicionales que suelen requerir resoluciones mayores. El
modelo de red neuronal que emplean es Mask R-CNN, para el cual necesitan
obtener las mascaras de los nematodos mediante pre-procesos. Con este
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modelo, consiguen localizar y clasificar a los C. elegans, asi como predecir sus
contornos y obtener mdscaras con las predicciones de la red. El trabajo de este
articulo se asemeja al que queremos hacer, ya que utilizan redes neuronales para
deteccion de C. elegans. Sin embargo, no esta tan enfocado a la obtencién de un
sistema genérico de deteccién sino, mas bien, a la obtencién de un sistema
barato y automatico de captura de imagenes y procesamiento de las mismas.

e Aprendizaje profundo para seguimiento robusto y flexible en experimentos de
comportamiento de C. elegans [17]. En este articulo se pretende obtener
informacién acerca del comportamiento de los C. elegans. Para ello, aplican un
algoritmo para hacer un seguimiento de la velocidad del animal durante el
desarrollo, las ratios de fecundidad y la distribucion espacial en adultos
reproductivos, asi como el deterioro del comportamiento en poblaciones que
envejecen. Para esto, utilizan métodos basados en el machine learning,
principalmente, el modelo Faster R-CNN. Su objetivo es mostrar cdmo se puede
emplear Faster R-CNN para identificacion y deteccion de C. elegans en diversos
estados de crecimiento y entornos complejos. Ademas, con esto pretenden
mostrar cdmo las redes neuronales presentan grandes ventajas para estas
aplicaciones respecto a los métodos tradicionales basados en la heuristica,
intentando generalizar las técnicas de deteccién para diferentes experimentos.

4. Analisis de alternativas

4.1. Arquitecturas de redes neuronales convolucionales

4.1.1. YOLO V5s

Yolo (You Only Look Once) es un algoritmo ampliamente utilizado en aplicaciones de
deteccién de objetos. Su mayor ventaja radica en el pequeno tamafio de la red y, por
tanto, gran velocidad de cdlculo. Ademas, resulta bastante atil en aplicaciones de
generalizacion como la del presente trabajo, ya que el algoritmo es capaz de aprender
caracteristicas generales de los objetos para aplicarlas en otras condiciones o campos
[18].

Desde la publicacion de Yolo en 2015, se han ido desarrollando otras variantes en los
ultimos afios: YOLO V2, YOLO V3, YOLO V4 y YOLO V5. Para esta aplicacion se ha
empleado una de las ultimas versiones, YOLO V5, por estar mejor actualizada.

YOLO V5 fue creada por Glenn Jocher en 2020. Esta version ofrece ventajas respecto a
las anteriores, en términos de precision, velocidad de cdlculo y tamafio de la red. Dentro
de YOLO V5 existen diferentes modelos segin tamafio de red y prestaciones. En la Fig.
10 se observan los diferentes modelos de YOLO V5 con sus respectivas caracteristicas
de tamafio de red (primera fila), velocidad de calculo (segunda fila) y precisién en
validacidn con el dataset COCO [19], que se trata de un dataset especialmente disefiado
para entrenar la deteccion de objetos cotidianos (tercera fila).
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Fig. 10: Caracteristicas de los diferentes modelos de YOLO V5

Para nuestra aplicacidn se ha optado por el modelo YOLOvV5s, ya que se ha considerado
gue es con el que se obtiene el mejor equilibrio velocidad-precision.

La red YOLO V5 estad formada por tres partes diferenciadas: Backbone, Neck y Head. Tras
introducir la imagen de entrada, Backbone trata de extraer las caracteristicas mas
importantes de laimagen. Neck construye una pirdmide de caracteristicas, favoreciendo
la deteccién e identificacion de objetos de la misma clase en diferentes tamafos y
escalas. Esto mejora el funcionamiento de la red con datos aln no aprendidos. Por
ultimo, Head realiza la deteccidn final de las caracteristicas de la imagen para generar
cuadros delimitadores y prediccién de las categorias [20], [21]. En la Fig. 11 se puede
observar el esquema de funcionamiento de la red YOLO V5s.

Backbone Neck

celegan 0.97

g

celegan 0.86

BottleNeckCSP SPpP Concat

— —
———
UpSample Convlxl Conv3x3 S2

Fig. 11: Esquema de la red YoloV5s [22]

Para poder realizar un entrenamiento de la red YOLO V5s, se necesita como entrada el
dataset de imdgenes y las cajas delimitadoras o etiquetas de los objetos a detectar en
cada imagen. Las etiquetas de los objetos en YOLO pueden proporcionarse en diferentes
formatos. El que se va a emplear en este trabajo por comodidad es el formato “pytorch
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txt”. En este formato, se necesita un documento de texto por imagen, donde las cajas

de los objetos se almacenan en las filas, con 5 términos por caja (Fig. 12).

2] lifespan daf2 y bebidas Ens2.0 cond=A pla=1 dia=1.txt: Bloc de notas

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
b 0.5794753086419753 ©.5835905349794239 ©.008744855967078191 ©.0025720164609054352
0.1550925925925926 0.54086378600823045 0.008744855967078191 0.010288065843621408
0.4238683127572016 ©.240899794238683128 ©.005144032921810704 0.010802469135802462
0.7420267489711934 0.5280349794238683 0.007716049382716084 0.008744855967078191
0.801954732510288 ©.46604938271604934 0.008230452674897082 0.012345679012345678
0.24537037037037038 0.6702674897119342 ©.01131687242798357 0.0082308452674897082
©.378858024691358 ©.45987654320987653

=

@.7952674897119342
0.7193930041152263
0.6676954732510287
0.6823559670781894
0.7255658436213992

©.58564814814814381
0.6021090534979424
0.6741255144032923
0.4045781893004115
0.5432098765432098

0.003600823045267487 0.013374485596707841
0.0@92592592592593 0.008744855967073191
0.0036008230452675427 ©.011831275720164625
0.016460905349794275 0.007716049382716034
0.00462962962962965 ©.011831275720164625
0.010802469135802406 0.011316872427983515

OO

0.6579218106995885 0.867798353909465 0.012345679012345623 0.008230452674897082

Fig. 12: Ejemplo de archivo con las etiquetas de una imagen en formato pytorch txt

La primera columna corresponde a la clase del objeto codificada con un nimero entero,
en este caso solo existe una clase de objeto, C. elegans (0). La segunda y tercera columna
corresponden a las coordenadas del centro de la caja, mientras que la cuarta y quinta
corresponden a la altura y anchura, respectivamente (Fig. 13). Todas estas variables
deben aparecer en formato normalizado, es decir, en términos relativos a la altura y
anchura en pixeles de la imagen entera.

Fig. 13: Formato de caja para YOLO V5s

Ademas de los archivos de texto con las cajas, este formato requiere de un fichero
llamado “data.yaml” donde aparece la siguiente informacion:

-train: directorio donde se encuentran las imagenes de entrenamiento.
-val: directorio donde se encuentran las imagenes de validacion.

-test: directorio donde se encuentran las imagenes de test

-nc: numero de clases de los objetos a detectar.
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-names: nombres de las clases de objetos a detectar.

datayam

train: ../train/images

val: ../valid/images

Fig. 14: Ejemplo de formato del archivo data.yaml|

4.1.2. Faster R-CNN

Las redes neuronales convolucionales basadas en regiones (R-CNN) han superado a las
redes neuronales convolucionales clasicas al conseguir mejores resultados en areas de
estadistica y de visién artificial, entre otras. La gran ventaja de estas respecto a sus
antecesoras es que son capaces de obtener la ubicacion de los objetos y no solo su clase,
gracias a que pueden identificar las regiones de interés (ROIs). Con los anos, se han ido
desarrollando nuevas versiones mejoradas de R-CNN, tales como Fast R-CNN, Faster R-
CNN o Mask R-CNN, que obtienen mejores resultados en términos de precision y con
mayor velocidad [23].

Para nuestra aplicacién se ha elegido Faster R-CNN debido a que es la mas rapida de las
mencionadas anteriormente. El modelo Mask R-CNN presenta una ventaja respecto a
otros: permite obtener una segmentacion de los objetos que predice en las imagenes.
Sin embargo, necesita como entrada a su vez las mdscaras de los objetos de interés de
las imdagenes, en lugar de las etiquetas. Para este trabajo se ha considerado que el
trabajo y tiempo extra que supone obtener la segmentacidn de las imagenes de los C.
elegans no compensa, puesto que la Faster R-CNN trabaja mas rdpido y con buenos
resultados, asi que la Mask R-CNN se ha descartado.

Faster R-CNN es una arquitectura de red neuronal basada en regidn propuesta en 2015
en [24]. La estructura de Faster R-CNN esta formada por los siguientes mddulos [22],
[25]:

1) Una red neuronal convolucional cuya funcién es la de obtener las caracteristicas
de la imagen.

2) Un algoritmo de propuesta de region de interés (RPN) que genera las cajas
delimitadoras candidatas, es decir, la localizacidon de los posibles objetos en la
imagen.

3) Una red que clasifica los objetos por clases y realiza la regresién de las
coordenadas de las cajas delimitadoras de los objetos.

Una de las mejoras que presenta el modelo Faster R-CNN es que comparte capas
convolucionales con la red encargada de la deteccidon de objetos, disminuyendo asi el
coste de la propuesta. Ademas, se emplean unas pocas capas convolucionales para
volver a calcular los limites de las regiones y las puntuaciones de objetividad en cada
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ubicacién. Gracias a estos cambios, se han mejorado las prestaciones de la red en
términos de velocidad y rendimiento en la deteccidén de objetos [24], [26].

En la Fig. 15 se puede observar un esquema de la red Faster R-CNN.

Feature extractor Object classification

: Region proposal function :
| |
: Objectness Classification :
| & BoundigBox Regressor |
| |
| |
| IFeatures lROIs |
| |
| |
| |
| |
| |

MultiClass
Classification

A
masy —_— —_— —»‘-|-»

ROI pool

BoundigBox
Regressor celegan 0.97

CNN Model Feature maps Feature maps:
Projected regién proposals

o:
e Ryenoe2

Fig. 15: Esquema de la red Faster R-CNN [22]

4.2. Métricas de evaluacidon de modelos

Para poder evaluar los modelos obtenidos y poder compararlos con otras alternativas,
se hace uso de algunas métricas tipicamente empleadas en la evaluacidon de modelos
de vision artificial:

Intersection over Union (loU): Mide el grado de solape entre la caja real que delimita
el objeto y la predicha por la red.

Interseccion
IoU = —F—
Union

Ecuacion 1: Intersection over Union

Unidn Interseccion

/

Prediccion

Caja real

Fig. 16: Descripcion grdfica de la union y la interseccion de las cajas delimitadoras
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De esta forma, cuanto mayor sea el loU, mayor sera el solape entre ambas cajas y por
tanto la prediccidon serd mads correcta. Este parametro es clave para calcular las demas
métricas, puesto que determina qué se considera como detecciones verdaderas y falsas
segln el umbral de loU que se elija. Es decir, las predicciones cuyos loUs sean mayores
del umbral se consideraran verdaderos positivos y las que presenten un valor menor al
umbral se consideraran como falso positivo.

Precision o precision: Representa la relacidn entre las detecciones correctas y todas las
detecciones predichas por el modelo.

Verdaderos Positivos

Precision = — —
Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

Ecuacion 2: Expresion para calcular la precision

Recall o exhaustividad: Muestra la habilidad del modelo para realizar correctas
detecciones de entre todas las cajas reales de los objetos.

Verdaderos Positivos

Recall =
eca Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

Ecuacion 3: Expresion para calcular el recall

Average Precision (AP) o precision media: Se calcula como como el area bajo la curva
precision-recall, condensando la informacidn de la curva en un Unico pardmetro.

Mean Average Precision (mAP): Esta métrica se obtiene calculando la media de los APs
sobre todos los umbrales del loU. En este caso se emplea el mAP para un loU del 0.5y
para el rango [0.5; 0.95].

1
mAP = NZ AP(n)

Ecuacion 4: Expresion para calcular el mAP

Donde N es el numero total de umbrales de loU y AP(n) es la precision media para cada
umbral.
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4.3. Comparacion entre YOLO V5s y Faster R-CNN

Para realizar una comparaciéon de ambos modelos, se ha realizado un entrenamiento
con cada uno de ellos bajo las mismas condiciones: se ha empleado el mismo dataset de
imdagenes (de tamafio 1944x1944 pixeles), se han realizado los mismos aumentos de
datos y se han elegido los mismos valores para los pardmetros de entrenamiento.

Se ha entrenado el modelo durante 150 épocas, que a la vista de los resultados se han
considerado mas que suficientes. También se ha elegido un batch size o tamafio de lote
de 5 imagenes por iteracion, esto es, en cada época el modelo va tomando las imagenes
de 5 en 5 hasta llegar a utilizar todas para el entrenamiento. Ademas, ambos modelos
estaban preentrenados con el dataset COCO.

Una de las limitaciones que se encontré fue que Faster R-CNN solo trabaja con imdagenes
de tamano comprendido entre 800 y 1333 pixeles, mientras que YOLO V5s puede
trabajar con imagenes de cualquier tamafio mientras este tamafio sea multiplo de 32.
En caso de que esta condicion no se cumpla, el algoritmo escala directamente las
imagenes al multiplo inmediatamente mayor, en este caso 1952 pixeles. Para solventar
esta diferencia de funcionamiento de las arquitecturas, se ha desarrollado una funcién
gue obtiene el factor de escala que emplea YOLO y recorta las imdgenes al tamanfo
necesario para que, tras emplear el mismo factor de escala, obtenga una imagen
cuadraday centrada de tamafnio 1333 x 1333 pixeles. En este caso, la ecuacién 5 muestra
a qué tamano se deben recortar las imagenes del dataset empleado.

Tamafio de imagenes recortadas = 1333 1953 = 1327 pixeles

Ecuacion 5: Cdlculo del tamaifio al que se deben recortar las imdgenes

Con esto se consigue que los nematodos tengan el mismo tamafio en pixeles en ambos
entrenamientos. Puesto que la mayoria de los nematodos en las imagenes se posicionan
préximos al centro y se alejan de los bordes, apenas se pierde alglin C. elegans debido
al recorte, por lo que esta solucidn es valida.

Tras realizar el entrenamiento y validacion, se han empleado imdagenes de test para
comprobar el funcionamiento de los modelos. Posteriormente, se ha procedido a
evaluar el rendimiento de ambos en las tres fases, utilizando las métricas de evaluacion,
especialmente el mAP [0.5] y el coste computacional, para comparar las dos
arquitecturas.

Tabla 1: Resultados de entrenamiento

Modelo Parametros | mMAP@0.5 | mAP@[0.5-0.95]
YOLO V5s 7.5M 0.961 0.762
Faster R-CNN 41.3M 0.983 0.759
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Tabla 2: Resultados de validacion

Modelo MAP@0.5 | mAP@[0.5-0.95]
YOLO V5s 0.957 0.776
Faster R-CNN 0.947 0.705

Tabla 3: Resultados de test

Modelo tiempo/prediccién (s) | mMAP@0.5 | mMAP@[0.5-0.95]
YOLO V5s 0.00603 0.932 0.806
Faster R-CNN 0.04325 0.944 0.691

Los resultados muestran que ambos modelos funcionan de forma parecida, ya que los
valores de rendimiento son bastante similares. Sin embargo, YOLO V5s es capaz de
realizar detecciones casi 10 veces mads rapido, ademas que el tiempo de entrenamiento
es considerablemente menor debido al pequefio tamano de la red. Adema3s, Faster R-
CNN presenta un tiempo por deteccidon de 43 ms, por lo que estaria en el limite para
aplicaciones en tiempo real (podria emplearse para alguna aplicacién especifica que
emplee menores frecuencias de captura), mientras que YOLO V5s podria aplicarse sin
problema. Es por esto que se ha seleccionado YOLO V5s para realizar el resto de
entrenamientos y comprobar la hipdtesis de si es posible obtener un sistema genérico

de deteccion.

5. Justificacion de la solucion adoptada

5.1. Material empleado

5.1.1.

Material informatico

5.1.1.1. Hardware

El entrenamiento de las redes neuronales se ha realizado en el entorno de célculo
Kubeflow del Instituto ai2, que estd compuesto por 16 maquinas con las siguientes

caracteristicas:

e Procesador Ryzen 9 3900X — 12 Cores @ 3.8 Ghz
e 128Gb de Memoria DDR4 3200MHz
e 2 GPUs Nvidia RTX 3090 24GB DDR4
e (Capacidad de almacenamiento 2Tb

Y otra maquina que hace las labores de Controlador de caracteristicas:

e Procesador Intel Core i9 11900K 3.5Ghz

e 64Gb de Memoria DDR4 3200MHz
e (Capacidad de almacenamiento 9Tb

Estas 17 maquinas estan configuradas en un cluster de Kubernetes versién 1.20.7.
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Para el entrenamiento de la red neuronal es necesario que los equipos cuenten con GPU,
ya que trabajan a mayor velocidad y permiten reducir considerablemente los tiempos
de entrenamiento. En las fases de validacion y test también se reducen los tiempos, pero
la diferencia no es tan notable como en el entrenamiento, puesto que esta fase puede
durar varias horas o incluso dias, dependiendo del nimero de imagenes del dataset, el
tamafio, la memoria RAM disponible y otros hiperpardmetros de entrenamiento que
desarrollaremos mas adelante.

5.1.1.2. Entorno de programacion

El entorno de Kubeflow se basa en Notebook Servers, que son similares a maquinas
virtuales. Para usarlos, primero se deben elegir las especificaciones de hardware para
dicho notebook, memoria RAM, GPUs y CPUs a utilizar y tamafio de disco para guardar
las imagenes de C. elegans, modelos, etc. Después, se debe elegir la imagen de Docker.
Una imagen de Docker se trata de un archivo formado por diversas capas y que permite
ejecutar un codigo de programacion. Las imagenes, segun la aplicacién, incluyen las
bibliotecas, cddigos de aplicacién y demas archivos necesarios [27].

En la Fig. 17 se pueden comprobar las caracteristicas de algunos de los Notebooks
generados para este proyecto.

Notebook Servers + NEW SERVER
Status Name Age Image GPU CPU Memory Volumes
0 dd 96 days ago  kubeflow-jupyter-pytorch-opencv-cuda:vi.0 1 20 32.0Gi : CONNECT []
o yolo5-opencv2 81 days age kubeflow-jupyter-pytorch-opencv-cuda:v1.0 1 20 50.0Gi : CONNECT []
o yolov5-opencv100 58 days ago kubeflow-jupyter-pytorch-opencv-cuda:v3.0 1 20 100.0Gi 3 CONNECT |
0 yolov5-opencv3 62 days ago kubeflow-jupyter-pytorch-opencv-cuda:v2.0 1 20 50Gi : CONNECT ]

Fig. 17: Notebook Servers generados para el entrenamiento de la red neuronal

La imagen seleccionada es una imagen que permite utilizar los mddulos Pytorch vy
OpenCV, que explicaremos a continuacién.

El lenguaje de programacién empleado para este proyecto es Python, ya que es un
lenguaje de cédigo abierto y de alto nivel, lo que permite aprenderlo facilmente.
Ademas, se trata de un lenguaje de paradigmas multiples, que permite programacion
estructurada, funcional y orientada a objetos [28], [29].

La interfaz de programacion que utiliza el cluster es Jupyter. En la Fig. 18 se puede
observar como funciona esta interfaz. El cédigo se desarrolla en celdas que se ejecutan
individualmente. Una de las desventajas de este entorno es que no permite realizar
debug del cddigo para encontrar los errores que no se observan a simple vista, algo que
si ofrecen otros entornos como Pycharm.
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yolov5_custom_training.ipynl X
B + O » m ¢ »w Code ~ ®
/home/jovyan/yolovs

True

import torch
import os
from IPython.display import Image, clear output # to display images

Python 3 O

-

print(f"Setup complete. Using torch {torch._ version__} ({torch.cuda.get_device_properties(®).name if torch.cuda.is_avs

Setup complete. Using torch 1.8.1+culll (CPU)
l [8]: torch._ version_
l [8]: '1.8.1+culll’

# set up environment
os.environ[ "DATASET_DIRECTORY"] = "DATASET_SiVviS_ lifespan_yolov5/"

3

Ipython train.py --img 1944 --batch 6 --epochs 150 --data {"/home/jovyan/dataset mix3"}/data.yaml --weights yolov5s.pt

3

train: weights=yolov5Ss.pt, cfg=, data=/home/jovyan/dataset_mix3/data.yaml, hyp=data/hyps/hyp.scratch-low.yaml, epochs=
158, batch_size=6, imgsz=1944, rect=False, resume=False, nosave=False, noval=False, noautoanchor=False, noplots=False,

evolve=None, bucket=, cache=ram, image weights=False, device=, multi scale=False, single cls=False, optimizer=5GD, syn

c¢_bn=False, workers=8, project=runs/train, name=exp, exist_ok=False, quad=False, cos_lr=False, label smoothing=@.9, pa
tience=108, freeze=[0], save_period=-1, local rank=-1, entity=Mone, upload dataset=False, bbox_ interval=-1, artifact a

lias=latest

Fig. 18: Entorno de programacion Jupyter

5.1.1.3. Software

Pytorch

Como ya se ha mencionado, el lenguaje de programacién empleado es Python. Ademas,
se ha utilizado la plataforma de Aprendizaje profundo Pytorch, un marco de aprendizaje
automatico y de cddigo abierto basado en la biblioteca de Torch. Es cominmente
utilizado en aplicaciones de visién artificial basadas en Machine Learning [30].

OpenCV

Una de las librerias empleadas es OpenCV, enfocada especialmente a la visién artificial
y al machine learning. Proporciona herramientas para procesamiento de imagenes y
contiene funciones para diversas operaciones con imagenes, tales como el recorte,
escalado, afadir formas, etc. Ademas, incluye interfaces para C++, Python, Java y Matlab
y es compatibles con los principales sistemas operativos [31].

PIL

La libreria Pillow o PIL (Python Imaging Library) permite procesamiento de imagenes
como OpenCV, pero es exclusiva de Python. En la mayoria de los casos se pueden usar
ambas indistintamente, seglin la funcidon que se quiera emplear. Sin embargo, los
dataloaders, que son archivos de cddigo cuya funcion es cargar las imdagenes y aplicar
las transformaciones necesarias para el entrenamiento, validacion y test, suelen
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emplear esta libreria. Existen funciones para transformar las variables de tipo imagen
de una libreria a otra, por lo que se puede trabajar conjuntamente con ambas [32].

NumPy

NumPy es una librearia que se emplea para operaciones matematicas de todo tipo en
Python. Una de las herramientas mas utiles de esta libreria son los arrays NumPy, que
funcionan de forma parecida a las matrices y a los tensores, cominmente empleados en
Python. Ademas, las imagenes se suelen codificar como matrices, por lo que también es
comodo en ocasiones realizar operaciones con imagenes con arrays NumPy. Al igual que
con PIL y OpenCV, existen funciones para transformar las variables de imagen de una
libreria a otra [33].

5.1.2. Datasets de imagenes

Para realizar los experimentos se ha hecho uso de tres datasets de imagenes diferentes.
A continuacidn, se explican las caracteristicas de los datasets, asi como las condiciones
de captura.

5.1.2.1. Dataset SiViS

Este dataset fue proporcionado por el Instituto ai2, capturado mediante el prototipo
SiViS para experimentos de lifespan, por lo que se trata del dataset del que mas
informacién se tiene. Este dataset ha sido etiquetado manualmente por el ai2 y el
formato de etiquetas es en forma de archivos de texto para cada imagen donde se
encuentran las coordenadas de las esquinas de las cajas delimitadoras de los
nematodos. Para que YOLO V5s pueda procesar estos archivos de las cajas, estas se
deben transformar al formato normalizado descrito anteriormente. Para ello se ha
realizado una funcidn sencilla en Python que realiza esta conversién y sustituye los
valores anteriores por los nuevos en los archivos de texto. Las expresiones empleadas

son las siguientes:
Xmax + Xmin

Xcentro =

2 - pixels,

— Ymax T Ymin

Ycentro 2 -pixelsy

width = mx— Zmin
pixels,

height — Ymax — Ymin

pixels,

Ecuacion 6: Expresiones para la transformacion de las etiquetas a formato pytorch txt
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Fig. 19: Ejemplo de imagen del dataset SiViS

El dataset estd formado por 1.901 imdgenes divididas en tres categorias: entrenamiento,
validacién y test.

Los C. elegans empleados para los experimentos de deteccién fueron proporcionados
por el Caenorhabditis Genetics Centre de la Universidad de Minnesota y son de la cepa
N2, Bristol (wild-type y Cb1370, daf-2). Todos los nematodos fueron sincronizados por
edad y se pipetearon en un Medio de Crecimiento de Nematodos (Nematode Growth
Medium, NGM) en placas Petri de 55 mm, donde la temperatura se mantuvo a 20°C. Los
nematodos se alimentaron con la cepa OP50 de Escherichia coli, cultivada en el centro
de la placa para evitar zonas de pared ocultas, ya que los C. elegans tienden a
permanecer en el pasto. Para reducir la contaminacién por hongos, se afiadid fungizone
a las placas [34], y se afiadié FUdR (0,2 mM) a las placas para disminuir la probabilidad
de reproduccién.

En el laboratorio, el operario tuvo que seguir una metodologia especifica para obtener
las imagenes:

(1) Extraer las placas de la incubadora para ponerlas en el sistema de adquisicion;

(2) examinar la tapa, antes de iniciar la captura, para comprobar que no hay
condensacién y limpiarla si se detecta;

(3) capturar una secuencia de 30 imagenes por placa a 1 fps y devolver las placas a la
incubadora.

Este método fue disefiado para evitar la condensacion en la tapa.
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Método de captura de imagenes

Las imdagenes se capturaron usando el sistema de monitorizacién desarrollado en [35],
que utiliza el método de iluminacidn backlight activo propuesto en [36]. Este sistema se
basa en una cdmara RGB Raspberry Pi v1.3 (OmniVision OV5647, con una resolucion de
2592 x 1944 pixeles, un tamafio de pixel de 1.4 x 1.4 um, un campo de visién de 53.50°
x 41.41°, un tamafio de lente de 1/4”, y una distancia focal de 2.9) situado en frente de
un sistema de iluminacién (un display Raspberry Pi de 7 pulgadas con una resolucion de
800 x 480 a 60 fps, color RGB de 24 bits) y la placa a inspeccionar en medio de ambos
dispositivos. Se utilizé una placa Raspberry Pi 3 como procesador para el control de luz.
La distancia entre la camara y la placa de Petri fue suficiente para obtener una imagen
completa de la placa, y la distancia focal elegida para la cdmara fue esta distancia
(aproximadamente 77 mm). El sistema capturd imagenes de 1944 x 1944 pixeles a una
frecuencia de 1 Hz. En la Fig. 20 se observa una representacion grafica del sistema
completo de captura.

La técnica de backlight activo ha resultado ser efectiva para aplicaciones de C. elegans

de baja resolucién [36], [37].

Raspberry Pi _ P
Camera v1.3 *

= T

Petri dish with
C. elegans

B

Low resolution gray
real images

Raspberry Pi V3

Fig. 20: Sistema de captura de imdgenes, donde se observa la ubicacion de los platos de Petri, asi como los demds
componentes [22].

5.1.2.2. Dataset DIY

Este dataset fue publicado en [16] donde las imagenes se han capturado en baja
resolucién mediante un microscopio casero, fabricado por los propios investigadores
(DIY, Do It Yourself).

El sistema de captura de imagenes empleado (Fig. 21) se basa en una Raspberry Pi
Modelo 3B+, junto con un mdédulo de camara de 8 MP Raspberry Pi V2.1. Se empled un
teleobjetivo de zoom 2x, combinado con un macroobjetivo de 14x para la ampliacién
Optima de la placa de Petri en el sensor de la cdmara. El objetivo zoom amplia la placa
de Petri a la vez que permite una mayor distancia para capturar placas de Petri enteras
(3,5 cm). El objetivo macro incrementa alin mds el aumento y permite enfocar objetos
mucho mas cercanos, disminuyendo la distancia entre la placa de Petri y el sensor.
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Durante la captura de imagenes, se evitd cualquier luz de fondo cerrando la unidad de
captura.

Fig. 21: Sistema completo de captura (microscopio casero) empleado [16]

En la Fig. 22 se puede observar el esquema del prototipo completo disefiado. A Ia
izquierda se puede observar una representacion grafica del setup empleado para el
sistema de captura, compuesto por (1) la cdmara con los objetivos, (2) la placa de Petri
con los C. elegans, (3) el sistema de iluminacién, reutilizado de [38] y (4) una platina
movil para determinar la distancia correcta a los objetivos y asi garantizar imagenes
nitidas. Se puede comprobar en la Fig. 21 que, en el sistema final, se han intercambiado
el sistema de iluminaciéon y la cdmara con los objetivos. Las imagenes se guardan
mediante el procesador Raspberry Piy, de esta forma, ya pueden utilizarse para realizar
la deteccién de C. elegans. Esta parte del esquema (derecha) es parte de los
experimentos que realizaron los investigadores, pero no se corresponde con este
trabajo, ya que nosotros no vamos a continuar empleando una red de propuesta de
region (en el articulo se emplea Mask R-CNN).
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Fig. 22: Esquema del prototipo de captura y procesamiento de imdgenes [16]

Las imdgenes se capturaron a una frecuencia de 1 Hz, con una resolucidn de 3280 x 2464
pixeles y a 15 fps. Se empled backlight como técnica de iluminacion y una velocidad de
obturacién de 25 s.

Fig. 23: Ejemplo de imagen del dataset DIY

Este dataset contiene también las mascaras (Fig. 24) de cada nematodo obtenidas
mediante pre-procesos, como segmentacion, binarizacidn y deteccidn de blobs (binary
large objects, objetos binarios grandes que suelen ser de interés). Las mascaras son
imagenes binarias donde solo aparece un C. elegans en blanco mientras el fondo es
negro. Es por esto que a cada imagen de una placa de Petri le corresponden tantas
imagenes de madscaras como nematodos aparezcan en dicha placa, por lo que la
cantidad de imagenes de mascaras es elevada.
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Fig. 24: Ejemplo de mdscara. Esta corresponde a uno de los nematodos de la Fig. *

El dataset estd compuesto en total por 1.908 imagenes y 52.364 mdscaras, divididas en
entrenamiento, validacion y test. Para que YOLO V5s pueda obtener la informacion de
las etiquetas, se ha empleado una funcién que obtiene las coordenadas de las esquinas
de las mdscaras y las agrupa, convirtiéndolas al formato adecuado en un solo archivo de

texto para cada imagen.

INICIO ¢
Obtener coordenadas
de lacajadela
l mascara
Guardar directorios de

e Transformar a formato
ITEEETES & R pytorch txt y escribir en

fichero

l i

Guardar directorios de

mascaras en vector {Quedan

mascaras?

|
|
A4

Abrir nueva imagen del
vector y fichero de
texto con mismo
nombre

l

(%]

Cerrar fichero de texto

v

w

¢Quedan
imagenes?
Abrir nueva mascara
del vector < |
NO
¥
NO v
FIN
i Mascara
pertenece a

imagen actual?

Fig. 25: Flujograma de la funcion de transformacion de mdscara a pytorch txt.
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5.1.2.3. Dataset Developmental

Este dataset fue publicado en [17]. Para el ensayo se emplearon C. elegans de la cepa
N2 y QL101 [tph-1 (n4622) II] y se mantuvieron a condiciones estandar de 20°C. El
experimento realizado consistié en el seguimiento de un nematodo individual desde el
estado de larva L2 hasta el primer dia de adulto en una placa de Petri donde se cultivé
alimento para el individuo. Durante el ensayo, el C. elegans tenia libertad para vagar por
todo el campo de visidn y su posicidn y condiciones fueron registradas continuamente
en la temprana madurez.

Cuando los nematodos estan en la primera etapa (L2), es cuando su tamafio es menor,
por lo que un reto importante en el seguimiento fue el pequeno tamano del individuo
(a partir de unos 360 um de longitud) y diferenciarlo del fondo debido al bajo contraste
y la baja ampliacién de la imagen. El ajuste de las herramientas de procesamiento de
imagenes, basadas en la heuristica para optimizar el pequeno tamafo y el bajo contraste
de los animales jovenes, conduce a otros desafios a medida que el gusano crece. El
contraste del fondo mejora a medida que el gusano se desarrolla; sin embargo, otros
cambios sutiles en el fondo (como huevos o huellas formadas en el campo) pueden
identificarse como animales cuando se utilizan las técnicas ajustadas para animales
jovenes.

Para evitar que los animales salgan del campo de visién del microscopio, se prepararon
placas especiales con dacido palmitico como barrera. Estas placas se sembraron
posteriormente con 10 ul de OP50 y se incubaron a temperatura ambiente durante unas
24 horas para permitir que se formara un césped fino y se almacenaron a 4 °C hasta una
hora antes de su uso.

Para estos ensayos de desarrollo, se blanquearon los animales adultos para obtener los
huevos. Se dejo que los huevos eclosionaran y que las larvas alcanzaran el estado
larvario L1 agitando los huevos durante la noche en un buffer M9. A continuacidn, se
pipetearon los L1 en una placa NGM sin sembrar y se pipetearon los animales
individuales en las placas preparadas con acido palmitico sembrado. Estas placas se
parafilmaron y se incubaron a 20°C hasta que los animales alcanzaron el estadio L2
tardio (20 horas después de la siembra), momento en el que cada placa se colocd en un
sistema de imagenes basado en Raspberry Pi (mddulo de cdmara Raspberry Pi v2). Los
experimentos de desarrollo duraron 44 horas, momento en el que los gusanos
alcanzaron la madurez sexual y las placas se retiraron de los sistemas de imagen.

El dataset esta formado por 1.097 imagenes, divididas solamente en entrenamiento y
test.
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Fig. 26: Ejemplo de imagen del dataset Developmental

El dataset esta etiquetado en formato xml, es decir, existe un fichero xml para cada
imagen como el que aparece en la Fig.27.

¥ <annotation>
<folder>train</folder>
¢filename>imgd.png</filename>
<path>C:\Users\kebel\Dropbox (GaTech)‘cheapscopelimage annotations‘\images\train\imgd.png</path>
¥ <{source>
<databaserUnknown</database>
</source>
¥<size>
<width>»1648</width>
<height»1232</height>
<depth>1</depth>
</size>
<segmented>8</segmented>
¥ <object>
<name>worm</name>
{poser*Unspecified</pose>
<truncated>»@</truncated>
<difficult>@</difficult>
¥ <bndbox>
<xmin>916</xmin>
<ymin>699</ymin>
<xmax>955<, xmax>
<ymax>743</ ymax>
</bndbox>
</object>
¥ <object>
<name>rarena</name>
{poser*Unspecified</pose>
<truncated>»@</truncated>
<difficult>@</difficult>
¥ <bndbox>
<xmin>161</xmin>
<ymin>184</ymin>
<xmax>1523< /xmax>
<ymax>1868</ymax>
</bndbox>
</object>
</annoctation>

Fig. 27: Formato de etiquetas en XML
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Para poder procesar el dataset, las etiquetas deben estar en un formato que pueda leer
YOLO. Como en los anteriores datasets, se va a emplear el formato “pytorch txt”, para
lo cual se ha desarrollado una funcién que realiza la transformacién. Esta funcion es
sencilla dado que solo hay un nematodo por imagen.

INICIO
v
Obtener coordenadas
l de la caja 5 lineas mas
abajo
Guardar directorios de
imagenes y etiquetas
en vector hJ

Transformar a formato
pytorch txt y escribir en
Y fichero

Leer formato de un
nuevo archivo

v
J' Cemar fichero de texto
[}
iEs XML? —
z
5 v
o
z o) ) £Quedan
v archivos?
Abrir archivo y fichero
de texto con mismo -
nombre NO
v
b 4 FIN
| iAparece
"<name=worms</name:"?
Fig. 28: Flujograma de la funcion de transformacion de xml a pytorch txt
5.2. Entrenamiento de la red

El objetivo del entrenamiento de una red neuronal es el de ajustar los pesos de las
entradas de todas las neuronas que forman la red, de forma que se vaya disminuyendo
el error entre la respuesta de la capa de salida y los datos reales. Esto se consigue
asignando unos pesos aleatorios al inicio y actualizandolos en cada época segun el error
obtenido. Es por esto que se necesita que el nimero de épocas de entrenamiento sea
suficiente para que la red sea capaz de detectar los nematodos con bastante precisién.
Tampoco conviene que el nimero de épocas sea muy alto ya que en este caso se
obtendria un modelo sobre ajustado y, por tanto, no seria capaz de detectar C. elegans
en condiciones diferentes, es decir, se pierde capacidad de generalizacién.

Para realizar el entrenamiento de la red se deben seguir los siguientes pasos:
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Fig. 29: Esquema de entrenamiento de la red neuronal

De la misma forma que en el entrenamiento realizado para la comparacién entre Faster
R-CNN y YOLO V5s, para todos los experimentos que se desarrollan a continuacién se ha
optado por entrenar durante 150 épocas, ya que se ha comprobado que es suficiente
para conseguir buenos resultados sin sobre ajuste. El batch size se ha establecido en 6
(imagenes por iteracion) para que el entrenamiento sea mas rdpido. En la comparacién
entre arquitecturas se eligié un valor menor porque al entrenar el modelo Faster R-CNN
se necesitaba mayor memoria y no se podria entrenar con un tamafio de lote mayor.

Existen otros parametros en el entrenamiento que se deben ajustar para conseguir
mejoras en los entrenamientos y evitar posibles fallos. Estos parametros se pueden ir
variando para comprobar sus efectos, aunque en este trabajo se ha optado por
mantener los valores por defecto, que son los que los desarrolladores han elegido por
conseguir buenos resultados. A continuacion, se explican los principales
hiperparametros y sus valores en los entrenamientos que se van a realizar:

e Optimizador SGD con momento: es un algoritmo que ayuda a acelerar los
vectores gradientes en las direcciones correctas, de forma que converjan mas
rapido [39]. En este caso se ha elegido un valor de 0.937.
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e Weight decay: es una técnica de regularizacion que sirve para evitar el problema
de overfitting o sobre ajuste de la red con los datos de entrenamiento [40]. El
valor empleado para el entrenamiento es de 0.0005.

e LambdalR Learning Rate: este parametro regula cuanto se debe cambiar el
modelo segun el error estimado de las actualizaciones de los pesos en cada
época. Por tanto, influye en la velocidad para conseguir los pesos idoneos. Un
valor muy pequeio puede provocar que el entrenamiento sea demasiado largo
e incluso se atasque, mientras un valor muy alto puede provocar un mal ajuste
de los pesos o un proceso de entrenamiento inestable [41], [42]. En YOLO V5s se
elige un valor de learning rate inicial y otro final, en este caso ambos se han
mantenido a 0.1.

A
loss

low learning rate

high learning rate

\—

good learning rate

>
epoch

Fig. 30: Curvas que relacionan el error en la prediccion y las épocas de entrenamiento para distintos valores de
learning rate [42]

Por otro lado, existen ciertos parametros que se emplean para aumento de datos, esto
es, realizan transformaciones aleatorias a algunas imagenes para que, con el mismo
numero de imdagenes a la entrada, la red entrene con una cantidad mayor ya que se
utilizan las imagenes originales y las transformadas. Esto permite también que la red
aprenda mejor la forma de los nematodos al entrenar con imdgenes en condiciones un
tanto dispares. Con estos aumentos de datos se mejora el entrenamiento en general,
pero se debe ser cuidadoso de no elegir valores demasiado grandes, se debe estudiar
con qué valores se mejora el entrenamiento. Algunos de estos pardmetros son:
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e Aumentos HSV: este parametro realiza transformaciones de color a las imagenes
segun el modelo HSV: Hue, Saturation, Value (Matiz, Saturacion, Valor o Brillo).
Se ha elegido unos valores de hue = 0.015, saturation = 0.7 y value = 0.4.

e Flip vertical: el valor que se asigna a este parametro indica con qué probabilidad
se aplica un volteo en vertical a las imagenes. El valor empleado es de 0.5, es
decir, el 50% de probabilidad.

e Image scale and translation: estos parametros realizan transformaciones
geométricas de escalado y translacion: 0.5 y 0.1, respectivamente. Existen otras
como giro y perspectiva, pero se han mantenido nulos.

5.3. Método experimental

Los experimentos realizados para tratar de conseguir un sistema genérico de deteccion
son los siguientes:

5.3.1. Experimento 1

Se ha entrenado la red con el dataset SiViS y se ha comprobado su funcionamiento en
el dataset DIY para comprobar el desempeiio de la red en nuevas condiciones. Con este
experimento se pretende observar si la red es capaz de aprender Unicamente la forma
del nematodo o si atiende mds a otras caracteristicas como el contraste con el fondo o
la iluminacion. De esta forma, podremos elegir los datasets de entrenamiento de forma
estratégica para intentar que la red aprenda principalmente la morfologia de los C.
elegans.

La proporcién de imagenes empleada para entrenamiento, validacién y test es la que
aparece en la tabla 4.

Tabla 4: Cantidad y proporcion de imdgenes de cada dataset para el experimento 1

Entrenamiento | Validacion | Test
Cantidad de imagenes | 1330 190 381
Porcentaje 70% 10% 20%

Entrenamiento Validacién

—

Fig. 31: Esquema del experimento 1
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5.3.2. Experimento 2

Se ha obtenido un nuevo dataset juntando las imagenes de ambos datasets (SiViS y DIY)
para que la red entrene con este, de forma que ya presente dos canales distintos y sea
capaz de detectar C. elegans en dos tipos diferentes de captura de C. elegans. Con esto
se da un paso mas para conseguir un sistema generalizable.

Una vez entrenada la red, se probard con el dataset developmental para comprobar si
el nuevo entrenamiento se puede aplicar a otro tipo de imagenes, nuevas para la red.
Este dataset, pese a tener unas condiciones de iluminacién similares al dataset SiViS
(fondo oscuro), presenta caracteristicas nuevas que pueden dificultar la tarea de
deteccidn de lared, ya que los nematodos son mas pequefios y su contraste con el fondo
es bastante menor, haciéndolos imperceptibles para el ojo humano en algunas
imagenes.

A la hora de unir ambos datasets, para darle el mismo peso a cada uno, se ha utilizado
la misma cantidad de imagenes para el entrenamiento, utilizando las restantes para test.
De esta forma la proporcion de imdgenes para cada uno de los procesos es la que
aparece en la tabla 5.

Tabla 5: Cantidad y proporcion de imdgenes de cada dataset para el experimento 2

Entrenamiento | Validacidn | Test
Imagenes SiViS 1332 190 379
Imagenes DIY 1332 192 384
Total Imagenes 2664 382 763
Porcentaje 70% 10% 20%

Entrenamiento Validacién

Fig. 32: Esquema del experimento 2
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5.3.3. Experimento 3

En este experimento, la red se ha entrenado con los tres datasets. Este experimento es
el mas importante, puesto que se trabaja con tres canales diferentes de imagenes de C.
elegans y los tamafnos de dataset son bastante grandes. En este ensayo no se va a probar
el funcionamiento de la red con imagenes nuevas debido a la falta de datasets
publicados y etiquetados. Ademas, debemos ser cautos a la hora de elegir los datasets
con los que intentar conseguir el objetivo final de obtener un sistema genérico de
deteccion, no tendria sentido Unicamente juntar datasets al azar y realizar
entrenamientos con ellos.

En este caso, si se consigue que la red sea capaz de detectar correctamente C. elegans
en los tres canales diferentes, seria un buen resultado, ya que lo mds comun es que las
condiciones de captura de las placas sean similares a alguno de los tres datasets
empleados para el entrenamiento.

De la misma forma que en el experimento anterior, es necesario que en el
entrenamiento se empleen la misma cantidad de imagenes de cada dataset. En este
caso, la diferencia de imagenes de entrenamiento del dataset developmental con
respecto a los demds es bastante mayor, por lo que las imagenes restantes de los otros
datasets se han dividido entre validacioén y test y, por tanto, la proporcién de imagenes
en cada proceso ahora cambia considerablemente. Este cambio es adecuado puesto que
en este caso es prioritario que el entrenamiento se realice con la misma cantidad de
imagenes. Para repartir las imagenes sobrantes entre validacién y test se ha mantenido
la relacién entre la cantidad de imagenes de validacién y de test, es decir, el doble de
imagenes de test respecto a validacién. En la tabla 6 se pueden observar las nuevas
proporciones y cantidades de imagenes.

Tabla 6: Cantidad y proporcion de imdgenes de cada dataset para el experimento 3

Entrenamiento | Validaciéon | Test
Imagenes SiViS 768 377 756
Imdagenes DIY 768 380 760
Imagenes Deveopmental 768 110 219
Total Imagenes 2304 867 1735
Porcentaje 47% 17.7% 35.4%
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Entrenamiento Validacién

Fig. 33: Esquema del experimento 3

6. Resultados

6.1. Resultados del método experimental

Los resultados obtenidos en cada uno de los experimentos son los siguientes:

6.1.1. Experimento 1

Tabla 7: Resultados del experimento 1

Precision Recall mAP [0.5] mAP [0.5; 0.95]
Entrenamiento 0.95 0.912 0.961 0.762
Validacion 0.946 0.915 0.957 0.776
Test 0 0 0 0

El repositorio de YOLO V5s esta disefiado para proporcionar graficas con las métricas del
proceso realizado, asi como una matriz de confusion y ejemplos de imagenes con las
predicciones. Ademas, en el entrenamiento incluye un fichero de datos con los valores
de las métricas en cada época del proceso. A continuacidn, se pueden observar algunas
de las graficas que proporciona YOLO en el entrenamiento y validacién del primer
experimento.
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Fig. 34: Grdficas proporcionadas por YOLO en el primer experimento

Las funciones de loss o pérdida evaltuan el error entre las predicciones de la red y los
datos reales, a lo largo de las épocas de entrenamiento.

En este caso, las graficas box _loss corresponden a la funcion de pérdida de caja, es decir,
el error en términos de tamafio y ubicacidn entre la caja predicha y la real. Le evolucién
de este pardmetro en el entrenamiento es tal como se esperaba, va disminuyendo
exponencialmente en las primeras épocas y, posteriormente, va disminuyendo
lentamente. Segln los niveles de precision deseados, se podrian realizar mas o menos
épocas de entrenamiento. En la validacidn realizada en cada época, los resultados son
muy similares.

Las funciones obj_loss muestran el error en la confianza de la deteccidn de un objeto en
una caja. Cuando se realiza una deteccién con su correspondiente caja delimitadora, la
red calcula la confianza de que el objeto detectado sea de una clase determinada, esta
es la confianza a la que hace referencia esta funcién. Esta relacionada con la anterior, ya
gue cuanto mejor ajustada esta una caja delimitadora, mayor serd el nivel de confianza
de la deteccidn. Esto se observa en las graficas de obj loss del primer experimento,
donde la tendencia y la forma son muy similares a las de box_loss.

Por ultimo, las funciones cls_loss muestran el error en la clasificacion de un objeto
detectado. En este caso, tiene sentido que sean nulas durante todo el entrenamientoy
validacién puesto que solo existe una clase y no se ha generado una clase especial para
el fondo. Por tanto, es evidente que todas las predicciones que se hagan seran de la
clase C. elegans y por tanto no habrd error de clasificacion.

Por otro lado, las métricas que se observan a la derecha de la Fig. 34, son las ya
explicadas anteriormente. Su evolucion es la deseada, crecen considerablemente en las
primeras épocas y después van creciendo lentamente.
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6.1.2.

Experimento 2

Tabla 8: Resultados del experimento 2

Precision Recall mAP [0,5] mAP [0,5:0,95]
Entrenamiento 0.939 0.928 0.969 0.655
Validacion 0.938 0.92 0.961 0.676
Test 0 0 0 0
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Fig. 35: Grdficas proporcionadas por YOLO en el sequndo experimento

En este experimento, se comprueba que las funciones de obj _loss son algo diferentes a
las de box_loss. Esto se deberd, probablemente, a que se ha introducido un nuevo tipo
de imagenes y, por tanto, la red es capaz de predecir las cajas igual que en el
experimento anterior pero la confianza es ligeramente inferior al existir dos tipos de C.
elegans de la misma clase. Es por esto que las lineas de esta grafica y de las métricas son
un poco mas gruesas, implica que los valores que toman las funciones varian mas y no
se mantienen tan estables entre épocas consecutivas.

6.1.3.

Experimento 3

Tabla 9: Resultados del experimento 3

Precision Recall mAP [0,5] mAP [0,5:0,95]
Entrenamiento 0.935 0.912 0.963 0.635
Validacion 0.937 0.915 0.958 0.665
Test 0.933 0.91 0.931 0.67
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Fig. 36: Grdficas proporcionadas por YOLO en el tercer experimento

En este ultimo experimento, se observa que la funcidn de obj_loss en el entrenamiento
es similar, de nuevo, a la de box_loss, algo que sorprende un poco al observar los
cambios en las funciones de validacion, donde en las primeras épocas,
aproximadamente, las variaciones son mas bruscas, especialmente en obj loss. Este
fenédmeno ocurre también en las funciones de las métricas. Esto se puede deber a que
se haya entrenado con mas tipos de imagenes. Es muy probable que la red al principio
vaya ajustando los pesos para adaptarse a alguno de los tres canales de imdagenes y al
realizar la siguiente comprobacién del error se observe que este entrenamiento no se
adapta a otro de los canales. Es por esto que el numero de épocas se ha elegido lo
suficientemente alto para que, finalmente, la red aprenda a detectar los nematodos en
los tres tipos de imagenes.

Otra de las graficas que proporciona YOLO y que es interesante estudiar es la curva
precision-recall. Esta es la curva a partir de la cual se obtiene el mAP. Para que los
resultados fueran ideales, esta curva deberia ser cuadrada, como muestra la Fig. 37.
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Fig. 37: Curva precision-recall de un modelo perfecto
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La curva obtenida en el test del tercer experimento se aproxima considerablemente a la
de un modelo ideal, por lo que podemos afirmar que el modelo funciona correctamente.
En los anteriores experimentos no se ha mostrado esta curva puesto que los resultados
son nulos en el proceso de test.
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0.6

Precision

0.4 1

0.2 1

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Fig. 38: Curva precision-recall del test en el experimento 3

Esta curva se genera calculando la precision y el recall para los diferentes umbrales de
confianza desde 0 hasta 1. Por ejemplo, para un umbral de confianza del 0.5, se tomaran
como detecciones verdaderas las que tengan un nivel de confianza mayor y como
detecciones falsas las que tengan una confianza menor a este valor; a partir de esto, se
calcula la precision y el recall. Cuando se van a obtener las métricas finales de test, como
las que aparecen en la tabla 9, se debe elegir un Unico umbral de confianza. Conviene
elegir el umbral de confianza que, en la curva precision-recall, obtenga el punto mas
cerca del x=1 e y=1.

6.2. Analisis de las fuentes de error

A la hora de obtener los resultados, se ha hecho uso de la programacion para obtener
las métricas de cada una de las imdagenes, con el fin de estudiar aquellas que presenten
mayores errores y asi tratar de solventarlos.

Los dos posibles errores en la deteccidon son que la red prediga que hay un nematodo
donde no lo hay (error tipo 1) o que no detecte alguno de los nematodos reales (error
tipo 2).
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Error tipo 1

En la Flg. 39 se muestra la misma imagen, pero en la izquierda con las cajas correctas y
en la derecha con las cajas predichas por la red. Se puede observar que la red es capaz
de reconocer los nematodos reales, por lo que el nimero de falsos negativos es bajo o
nulo. Sin embargo, la red predice mas gusanos de los que hay presentes. Se comprueba
a simple vista que el nUmero de cajas predichas por la red (derecha, en rojo) es bastante
mayor al de nematodos reales (izquierda, en blanco).
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celegon 0.94
celegan 0.87

celegan 0.52

celegan 0.94
celegan 0.3

celegan 0.92
celegon 0.87

celegan 0.86
celegan 0.89 celegan 0.94

celegon 0.83
celegan 0.92

Fig. 39: Cajas correctas (izquierda) y predicciones de la red (derecha) de la misma imagen

Se ha realizado un zoom de la imagen (Fig. 40) y se ha estudiado con detenimiento para
comprobar qué falla. Se ha observado que existen unas marcas en varias de las imagenes
(las que mas error presentan) que se parecen mucho a C. elegans, pero no estan
etiquetados como tal.

Esto se debe a que puede haber motas de polvo sobre la tapa, que tienen forma y
tamafio parecidos a los C. elegans, pero si se observa la secuencia se puede comprobar
gue estas motas no se mueven en muchas de las imagenes y cuando se mueven no lo
hacen de la misma forma que los nematodos. También puede deberse a que los C.
elegans dejan un pequeno rastro en ocasiones, que es facilmente confundible por un
nematodo real. Estos suelen ser mas claros, mientras que los nematodos reales tienden
a presentar un contraste mayor.
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Fig. 40: Ampliacion de la Fig. 39 donde se observan con mayor claridad las predicciones erréneas

El dataset DIY presenta menos imagenes con alta cantidad de fallos, pero existen
algunas. En las Fig. 41y 42 podemos comprobar algunos ejemplos de falsas detecciones
de nematodos debido, seguramente, a la existencia de motas de polvo en la tapa.
Debido a que las imagenes de este dataset son mayores respecto a los nematodos, se
va a realizar una mayor ampliacién de las imagenes para poder visualizarlas
correctamente.

i,

|
o

Fig. 41: Ejemplo de imagen del dataset DIY con cajas correctas
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Fig. 42: Ejemplo de imagen del dataset DIY con las cajas predichas por la red

En las imagenes anteriores, se han rodeado tres ejemplos de predicciones incorrectas y a
continuacién se muestran esas predicciones ampliadas.

Fig. 43: Ejemplos de predicciones incorrectas de la red, probablemente por la existencia de motas de polvo

Se puede observar en estas imagenes que en las zonas donde la red predice que hay un
nematodo, realmente parece ser cierto, por lo que el funcionamiento de la red es correcto y
estos errores deben solventarse en el momento de la captura de las imagenes. Por suerte, este
error no ocurre con tanta frecuencia, en gran cantidad de las imagenes todas las predicciones
son correctas, de ahi los valores de exactitud tan altos.
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Error tipo 2

En algunas ocasiones, la red no es capaz de detectar alguno de los gusanos reales. Esto
ocurre principalmente por dos motivos: porque existen algunas agregaciones de dos o
mas gusanos o porque se encuentran en la zona donde se deposita la Escherichia coliy,
por tanto, el contraste con el fondo es mas sutil.

En la Fig. 44 se pueden observar dos ejemplos de agregaciones de C. elegans en una
misma imagen, donde no se distingue del todo bien dénde empieza y acaba cada uno.

Fig. 44: Ejemplo de dos agregaciones de C. elegans en una misma imagen

En la Fig. 45 se puede comprobar que, efectivamente, en ambas agregaciones hay dos
gusanos pegados, sin embargo, en el caso de arriba la red predice que solo hay uno
grande y en el otro solo predice uno de los dos.

Fig. 45: Cajas reales (izquierda) y predicciones de la red (derecha)
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Este problema ocurre con mas frecuencia en el dataset DIY, ya que en el dataset SiViS
no existen apenas agregaciones. Este problema se podria solventar utilizando datasets
con un numero mayor de imagenes que presenten agregaciones ya que, en nuestro
caso, en los datasets empleados no aparecen muchas de ellas, por lo que la red predice
un solo nematodo donde puede haber dos.

Por otro lado, los fallos provocados por la posicion de los nematodos en la zona de
Escherichia coli se producen, principalmente en el dataset DIY, aunque también ocurre
en algunos casos en el dataset SiVIS. En este ultimo, la zona de alimento no estd
Unicamente en el centro, también existen algunos puntos en otros lugares menos
centrados. En la Fig. 46 se observa que la red ha predicho varios nematodos menos de
los que realmente hay.
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Fig. 46: Cajas correctas (izquierda) y predicciones de la red (derecha) de la misma imagen

A continuacidén, se muestran ampliados algunos de los errores de la Fig. 46.

Fig. 47: Ejemplos de nematodos no predichos por la red por estar pegados al alimento

Se puede observar en estas imagenes que junto a cada nematodo existe una mancha
gue impide su correcta deteccion.

También existe alguna imagen como la de la Fig. 48 donde existe ruido que impide que
la red realice detecciones.
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Fig. 48: Imagen del dataset SiViS con ruido

Todos estos fallos se podrian solventar mediante una mejor captura de las imagenes
para que fuera mas facil distinguirlos del fondo. Esto no deberia ser muy dificil de
conseguir en el caso del dataset DIY, puesto que las imagenes se tomaron con un
microscopio casero y a baja resolucion, por lo que el margen de mejora de la captura es
notable. También se podria intentar obtener mds imagenes de ambos datasets donde
ocurra esto, de forma que la red aprenda a distinguirlos del alimento y del posible ruido.

7. Conclusiones

7.1. Discusion de los resultados

Con el primer experimento se ha intentado comprobar si el entrenamiento de la red con
un solo dataset podria ser suficiente para que el modelo fuera capaz de detectar C.
elegans en imagenes con caracteristicas diferentes. Se confiaba en que la red fuera
capaz de hacerlo mediante la forma caracteristica del nematodo y el contraste con el
fondo. Como cabia esperar, las predicciones eran nulas, comprobando asi la gran
influencia de las condiciones de captura en la deteccidn. El hecho de que la red hubiera
entrenado con imdagenes con fondo negro y el dataset de test tuviera el fondo claro
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puede haber sido un factor determinante. Ademas, por la iluminacion, los nematodos
en el dataset DIY aparecen casi transparentes, gris claro, mientras que en el dataset SiViS
aparecen en negro. Es por esto que el contraste de los nematodos es diferente en ambos
datasets y la red no es capaz de distinguirlos correctamente.

En el segundo experimento la red ya se ha entrenado con dos datasets y por tanto
deberia ser capaz de detectar C. elegans en dos canales distintos. Alin con este modelo
mejorado para la generalidad, no es capaz de detectar C. elegans en el dataset
developmental. Este dataset tiene fondo oscuro como el dataset SiViS, por lo que en un
primer momento se pensdé que podria funcionar correctamente, pero los resultados a la
hora de detectar en este dataset han sido nulos. Esto puede deberse a que el fondo es
mas oscuro que en SiViS y que los C. elegans son blancos o gris en lugar de negros, por
lo que el contraste con el fondo es diferente. Como ya se ha mencionado, en algunas
imagenes el contraste es tan pequeio que es casi imperceptible al ojo humano, mientras
en los dos primeros datasets empleados, se puede localizar el nematodo a simple vista.
En cuanto tamafo, son bastante similares en cuanto al grosor del nematodo en pixeles.

Finalmente, en el ultimo experimento se han obtenido los resultados de test con los
mismos 3 datasets con los que se ha entrenado la red. Esto es debido a la dificultad para
encontrar datasets de C. elegans publicados, puesto que este campo de estudio esta en
desarrollo, pero aun no tiene la popularidad suficiente para encontrar grandes
cantidades de imagenes o muchos datasets. Es por esto que con este experimento solo
se pretende que el modelo sea capaz de detectar C. elegans en los 3 canales de imagenes
ya mencionados y no con imagenes nuevas. Los resultados obtenidos son bastante
satisfactorios y por tanto este sistema ya es capaz de detectar C. elegans con bastante
precision en imagenes con tres condiciones diferentes de captura e iluminacién.

7.2. Futuros trabajos

En futuros trabajos se podrian realizar diferentes entrenamientos con otros datasets,
elegidos de forma estratégica, y los empleados en este trabajo, comprobando cudles de
ellos aportan mejoras en la generalidad.

Otra posible mejora para este propdsito seria realizar pruebas con otras arquitecturas
de redes neuronales, como las nuevas versiones de YOLO (YOLO V6) o incluso volver a
utilizar Faster R-CNN para ver si es capaz de generalizar mejor, aunque se empeoraria el
tiempo de deteccién y el coste computacional.

Con estas medidas, quiza se podria conseguir el objetivo final que es el de obtener un
sistema que sea capaz de detectar cualquier C. elegans, bajo ciertas limitaciones, lo cual
podria ayudar a muchos institutos de investigacion de C. elegans con menos recursos o
con imagenes de peor calidad.
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La prueba final que demostraria el cumplimiento de este objetivo consistiria en obtener
suficientes imagenes dispares de C. elegans de Internet, por ejemplo, crear un dataset
con estas imagenes, etiquetarlo, y probar el modelo final con estas imagenes. Si los
resultados fueran satisfactorios, se concluiria que el modelo es generalizable para
cualquier dataset de imagenes de C. elegans.
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1. Objeto

La finalidad de este proyecto es el de desarrollar un sistema genérico de deteccion de
Caenorhabditis elegans (C. elegans) basado en redes neuronales convolucionales. Para
ello, se realizaran tres entrenamientos diferente de la arquitectura de red YOLO V5s
combinando tres datasets de imagenes con condiciones de captura e iluminacién
diferentes.

2. Condiciones de los materiales
2.1. Descripcion

2.1.1. Equipos informaticos

Solo se empleara material informatico, hardware y software, ninglin otro material sera
necesario para el proyecto.

Toda la programacion del proyecto se realizard en el lenguaje de programacion Python.
Para la programacion de funciones que no estén basadas en aprendizaje profundo se
empleara cualquier ordenador con una memoria RAM minima de 2 GB. Para las
funciones que realicen operaciones con imagenes serd necesario que estén instaladas
las librerias PIL, OpenCV y NumPy.

Para la programacion del entrenamiento de las redes neuronales, el equipo debera
ademas tener instalada la herramienta pytorch. Para instalar pytorch, si el sistema
operativo del equipo es Linux, debera ser una versién de glibc no inferior a la v2.17. En
el caso de Windows, la versidn sera no inferior a Windows 7 o Windows Server 2008 r2.
El proveedor de pytorch recomienda Windows 10. En el caso de macQOS, la versidn sera
no inferior a macOS 10.15 (Catalina). Para el uso de Pytorch, la versién de Python sera
la 3.7, como minimo.

En cuanto al hardware, en cualquier sistema operativo serd necesario que el sistema
cuente con una NVDIA GPU para aprovechar al maximo Pytorch. En caso de emplear un
ordenador sin GPU, los tiempos de entrenamiento podran aumentar excesivamente. El
equipo debera contar con una memoria RAM minima de 32 GB. La memoria de disco
serd no menor a 32 GB para contener todos los datasets de imagenes vy ficheros de
programacion

2.1.2. Datasets de imagenes

Las imagenes deberdn estar divididas en tres carpetas: entrenamiento, validaciéon y test.
Se comprobard que los datasets de imagenes estén etiquetados con alguno de los
formatos que acepta YOLO. En caso negativo, se deberd transformar el formato de
etiquetas. Se recomienda transformar al formato “pytorch txt”. Para este formato, se
generard un fichero de texto, llamado “data.yaml|” con las ubicaciones de las carpetas
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de imagenes de entrenamiento, validacion y test, con el nimero de clases y con las
etiquetas de cada clase.

En los experimentos donde se utilicen varios datasets en el entrenamiento se
comprobara que la red entrena con la misma cantidad de imagenes de cada dataset.
Esta condicidon no es necesaria para validacién y test, pero si serda necesario que la
relacion entre cantidad de imagenes de validacién y test sea de 1/2.

2.2. Control de calidad

Para la comprobacién de los requisitos de hardware, en Windows se pulsard “Windows
+ R” y en “Ejecutar” se escribird “dxdiag” y se pulsara sobre “Aceptar”. En Linux, sobre
la linea de comandos se escribira “Ishw”. En mac, se pulsara el icono de la manzana en
la esquina superior izquierda y, en el menu desplegable, se seleccionara “Acerca de este
Mac”. Para comprobar que el equipo posee una NVIDIA GPU y estd disponible, en una
consola de Python se escribiran los comandos “import torch” 'y
“torch.cuda.is_available()”, a lo que Python debera responder con “True”.

Para comprobar los requisitos de software, en un terminal se escribira “pip list”,
aparecerd una lista con las librerias instaladas y sus versiones. Debera aparecer “Pillow”
(PIL), “numpy”, “opencv-python” y “torch” (pytorch). Para comprobar la version de
Python, se escribird en el terminal “python —version”.

3. Condiciones de la ejecucidén

3.1. Descripcion

Para el entrenamiento de la red, se elegirdn los valores de los parametros de
entrenamiento: tamafio de lote y nimero de épocas. El tamafio de lote serd no superior
a 8 y el nimero de épocas serad no inferior a 50, siendo recomendable unos valores de 6
y 150, respectivamente. También se elegira el modelo con el que se van a entrenar los
pesos de la red, en este caso, “yolov5s”. Se escribird en cada experimento la ubicaciéon
del fichero “data.yaml|” para que la red tenga acceso a las imagenes. Se elegira el tamafo
de imagen con el que se va a trabajar. Se recomienda utilizar el tamafio de las imagenes
del dataset y, en los casos donde se emplean varios datasets, se elegira el tamafio medio
gue permita que los nematodos sean de tamano en pixeles similar. Por ultimo, se
elegiran los valores de los hiperpardametros de entrenamiento y de aumento de datos.
Se recomienda emplear los predefinidos por el proveedor del modelo.

Una vez realizadas las comprobaciones y elegidos los parametros, se escribird vy
ejecutarad la siguiente linea de cédigo en una consola o cuaderno de Python:

Ipython train.py --img “tamafo de imagen” --batch 6 --epochs 150 --data {“ubicacién del
archivo”}/data.yaml --weights yolov5s.pt —cache

Los valores entre comillas se deberan sustituir por los adecuados.

67



3.2 Control de la ejecucion

Cuando la red empiece a entrenar, se mostraran todos los parametros e
hiperparametros de entrenamiento, se comprobard que son los elegidos previamente.
Ademas, debera aparecer “CUDA:0”, que indica que la GPU esta disponible para
funcionar y aparecerad la versién de la misma.

Si tras ejecutar el cédigo que inicia el entrenamiento aparecen mensajes de error, se
debera leer dicho mensaje cuidadosamente para poder solventarlo. En la mayoria de los
casos se deberd a un error de cddigo, por lo que se comprobara detenidamente el
programa.

Posteriormente, se comprobard que todas las imagenes se cargan en la RAM del equipo.
Si durante este proceso, la barra de progreso se detiene se deberd comprobar la
cantidad de memoria RAM ejecutandose y cerrar las tareas innecesarias. Si tras esto
sigue surgiendo el mismo problema, se reiniciard el equipo informatico.

Si todo funciona correctamente, debera aparecer la ubicacién donde se guardardn los
resultados y modelo resultante del entrenamiento y debera aparecer una tabla con los
siguientes elementos:

Epoch gpu_mem  box obj cls labels img_size

Class Images Labels P R mMAP@.5 mAP@

Esta tabla se ird agrandando y actualizando tras cada época. Si los valores de los ultimos
elementos son nulos durante mas de tres épocas, debera reiniciarse el entrenamiento
con previa comprobacién de los parametros y las imagenes seleccionadas, puesto que
implicaria que la red no aprende. Cada época debe durar un tiempo inferior a 20
minutos. Si se supera ese tiempo, se debera comprobar que la GPU esta disponible ya
gue puede haber ocurrido un fallo y estar entrenando en CPU.

Al acabar el entrenamiento, debera empezar automaticamente el proceso de validacion,
mostrado mediante un mensaje que expresa “Validating”. Tras esto, deberan aparecer
los resultados con las métricas de validacién y, de nuevo, la ubicacién donde se han
guardado los resultados y el modelo resultante del entrenamiento. Por ultimo, se
accederd a dicha ubicacién para comprobar que se ha guardado el modelo y que
aparecen graficas y hojas de calculos con los resultados. Las métricas de validacién y
entrenamiento (precision, recall y mAP 0.5) deberdn tener un valor no inferior a 0.9 para
considerar el modelo fiable.
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4. Prueba de servicio

Para realizar una prueba del modelo, se utilizaran las imagenes de test. En una consola
o cuaderno de Python se ejecutard el siguiente cédigo:

Ipython val2_edited.py --weights “ubicacién del modelo best.pt” --img “tamafio de
imagen” --data {"ubicacidon del archivo"}/data.yaml --task test --save-txt --save-conf --
save-hybrid --batch-size 1

Esto devolvera, pasados unos minutos, las métricas de evaluacién de la prueba, que
deberan ser no inferiores a 0.9 para considerar la prueba satisfactoria. También
devolvera la ubicaciéon donde se guardan las graficas de resultados y las etiquetas de las
cajas predichas por la red.

Por ultimo, se ejecutara el siguiente cdédigo en una consola o cuaderno de Python:

Ipython detect.py --weights “ubicacidon del modelo best.pt” --img “tamafio de imagen”
--conf “umbral de confianza” --source “ubicacidn de la carpeta de test”

Esto devolvera la ubicacidon donde se guardan los resultados de la prueba, esto es, las
imagenes con las predicciones de la red en forma de cajas delimitadoras de los C.
elegans. Se tomaran algunas imdagenes al azar para visualizar si el modelo es correcto.
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1. Cuadro de precios elementales

En este trabajo al estar basado principalmente en programacién, no se cuenta con
materiales o componentes debido a que no se trabaja con objetos tangibles, sino
virtuales. Los principales gastos vienen de la mano de obra de ingenieria para programar
y desarrollar el proyecto y los equipos necesarios para ello. Tampoco existen gastos
derivados de las licencias de los programas empleados puesto que, en su mayoria, los
relacionados con Python, son de software libre y para los demas se cuenta con licencias
proporcionadas por la UPV. De los equipos empleados, se va a tener en cuenta la
amortizacion de los mismos y el mantenimiento del hardware del cluster.

Precio - tiempo uso o 5000€ - 0.5 afios
Coste(el) = Vida itil + Mantenimiento = = afios + 50 = 600€
Coste (€2) = Precio - tiempo uso _ 900€ - 0.5 afios 150€
osteles) = Vida util B 5 afios B
Precio - tiempo uso  1200€ - 0.5 anos
Coste (e3) = = = 200€

Vida util 3 afos

Ecuacion 7: Cdlculo de la amortizacion de los equipos informdticos

También se va a considerar el valor del mantenimiento y resolucion de problemas del
cluster del ai2 por parte de un ingeniero informatico.

Tabla 10: Cuadro de precios elementales

Ref. | Unidad | Descripcién Precio (€)
Maquinaria
el |ud. Cluster ai2 600,00
e2 |dia Ordenador ai2 150,00
e3 |ud. Ordenador personal 200,00
M.O.D
hli |h Ingeniero técnico industrial 20,00
h2 |h Ingeniero informatico 10,00

2. Presupuesto

Dado que el proyecto no cuenta con varios modulos, se ha realizado el presupuesto
por el método de costes seglin naturaleza.

Para contar la cantidad de horas de trabajo del ingeniero técnico industrial se ha
considerado los créditos ECTS que corresponden al TFG, 12 créditos. Teniendo en cuenta
gue, segun el Espacio Europeo de Educacién Superior, 1 crédito ECTS es equivalente a
25 horas de trabajo, el nimero de horas asciende a 300. El nimero de horas del
ingeniero informatico para resolucién de errores se ha estimado segln experiencias
anteriores.

74



Tabla 11: Presupuesto total

Ref. ‘ Ud. ‘ Descripcidn Precio| Cantidad Total
Magquinaria

el |ud. |Clusterai2 600,00 1| 600,00

e2 |ud. Ordenador ai2 150,00 1 150,00

e3 |ud. Ordenador personal 200,00 1 200,00

M.O0.D

hi |h Ingeniero técnico industrial 20,00 300| 6000,00

h2 |h Ingeniero informatico 20,00 20 400
Medios auxiliares

% M.A. sobre costes directos 0,04 7350 294

TOTAL (Presupuesto de ejecucién material) 7644

Gastos generales 6% 458,64

Beneficio industrial 13% 993,72

TOTAL (Presupuesto de ejecucion por contrata) | 9096,36

IVA 21%| 1910,24

PRESUPUESTO TOTAL | 11006,60

El presupuesto total del proyecto asciende a ONCE MIL SEIS EUROS Y SESENTA CENTIMOS.
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