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1. Introduccion y objetivos:

1.1.- MOTIVACION

El movimiento celular colectivo y coordinado es la base de procesos esenciales que
ocurren en todos los organismos multicelulares. Hasta ahora ha sido dificil definir las pautas
que rigen estos movimientos con suficiente claridad, mostrando eficazmente la dindmica de

la interaccion célula-célula de un modo comprensible para el investigador [1].

Por su parte, la migracion celular colectiva ejerce una labor basica durante los
procesos de morfogénesis, cicatrizacion de heridas y renovacion de tejidos en el adulto,
estando implicada también en la propagacion del cancer. Las células que migran de forma
colectiva incrementan la eficacia de su movimiento y esto apunta a que se produce una

interaccion celular que genera un entorno éptimo para una migracion dirigida eficiente [2].

Estos hechos plantean que el estudio del movimiento celular es una estrategia
importante en la comprensién de los mecanismos implicados en el cancer. Poder analizar de
forma automatica los movimientos y trayectorias de las células en cantidades masivas de
datos podria ayudar a entender mejor como estos estan relacionados con el desarrollo de los
distintos tipos de tumores y con ello poder diagnosticar y tratar a cada paciente de una forma

mas precisa e individualizada.

En la ultima década, el desarrollo de técnicas de aprendizaje automatico para el
analisis de imagen, especialmente redes convolucionales profundas, ha sido sorprendente
tanto en la clasificacion de imagenes, como especialmente en las tareas de deteccion,
segmentacion y clasificacion de objetos en imagenes y videos. Estos avances abren nuevas
vias relacionadas con la aplicacion de estas técnicas en el analisis del movimiento celular,

siendo la principal motivacion de este TFG.
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1.2.- INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y DETECCION DE OBJETOS
POR ORDENADOR

La inteligencia artificial es el presente y futuro de numerosos &mbitos, siendo
incontables las aplicaciones que puede tener en ellos. Actualmente, esta debajo de
aplicaciones tan cotidianas como cualquier traductor linguistico de internet, aplicaciones
como Google Maps, el auto corrector del teclado de nuestro teléfono o la recomendacién de
videos que podemos ver en YouTube, y en otras no tan cotidianas, como en la sanidad,
permitiendo a los médicos detectar enfermedades en pacientes cuando ni siquiera son
visibles en radiografias por el ojo humano. En un futuro lo podremos ver por las calles en
vehiculos auténomos totalmente conectados, y en las ciudades adaptando seméforos y

limites de velocidad para controlar el trafico y reducir las emisiones contaminantes.

La inteligencia artificial, definida por John McCarthy, es la ciencia e ingenieria de
hacer maquinas inteligentes, especialmente programas informaticos inteligentes [3]. Por su
parte, el aprendizaje profundo o deep learning es una técnica especifica dentro del abanico
del aprendizaje automatico, denominado cominmente como machine learning, y comprende
una serie de técnicas para el aprendizaje de modelos con sucesivas capas a partir de un

conjunto de datos o dataset [4].

De esta forma, las redes neuronales profundas o deep neural networks estan pensadas
para copiar el funcionamiento del cerebro humano y, después de un entrenamiento, ser
capaces de detectar los patrones de objetos aprendidos en nuevos datos. Son capaces de
hacerlo gracias a que contienen un elevado nimero de capas que forman una jerarquia

composicional capaz de realizar aprendizajes complejos [5].

Los datos con los que un modelo deep learning trabaja pueden ser imagenes, sonidos,
textos o videos, entre otros. En problemas de clasificacion, en general, es imprescindible que
aquello que sea objeto de ser identificado deba ser primero localizado y etiquetado. Por
ejemplo, si se quiere entrenar a un modelo deep learning para detectar rosas en imagenes de
campos de flores, se le debe proporcionar ademas de un conjunto de imagenes de tamafo
suficiente, un archivo por imagen o conjunto de imagenes donde se identifique mediante

coordenadas la localizacién de dichas rosas [6].
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La red profunda, a partir de las im&genes de entrada y las etiquetas proporcionadas,
es capaz de sintonizar sus pesos, minimizando un error [ej. de clasificacion y/o regresion]
mediante el descenso del gradiente utilizando el algoritmo backpropagation, que permite el
computo iterativo del gradiente de los pesos de la red [5]. En la ultima década han surgido
frameworks especificos para deep learning como TensorFlow/Keras, Theano, PyTorch y
otros muchos que permiten simplificar el disefio y entrenamiento de arquitecturas profundas,
explotando la potencia de calculo que ofrecen las tarjetas graficas GPU. Esto ha llevado a
una explosion de literatura y aplicaciones que han supuesto en la Gltima década un avance
sin precedentes, con aplicaciones en mdaltiples campos, entre los que se incluye la

biomedicina.

1.3.- CELULAS SANAS Y CANCERIGENAS

Una célula es la unidad bioldgica que puede vivir por si sola y gracias a ella se forman
los organismos vivos y tejidos del cuerpo [7]. Las células cancerosas son aquellas que tienen
comportamientos anormales con respecto a las células sanas o normales. Las células
corrientes se forman Unicamente cuando reciben una sefial para hacerlo y se dejan de
multiplicar, o se destruyen, cuando se lo indica otra sefial, mientras que una célula cancerosa

no obedece esas sefiales e invade areas cercanas y se disemina a otras areas del cuerpo [8].

Hoy en dia se realizan examenes de células sospechosas de actividad tumoral, a partir
de biopsias, para la deteccion de cancer en individuos que no hayan presentado sintomas
todavia. Estos varian en funcion del tipo de cancer que se quiera analizar. Su tratamiento
dependera del tipo de cancer y de lo avanzado que esté, pudiendo ser tratado con cirugia,

radioterapia, quimioterapia o inmunoterapia.

1.4.- CULTIVOS CELULARES

Los cultivos celulares son las técnicas que permiten mantener un entorno controlado
para el crecimiento “in vitro” de células [9]. Las células de los cultivos celulares que
aparecen en los videos utilizados en este proyecto son todas ellas células derivadas del
carcinoma epidermoides de cabeza y cuello humanos. Para este trabajo se han utilizado
videos de cultivos con células SCC38, SCC40 y SCC42B. Las células SCC38 y SCC42B
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son células derivadas de carcinomas epidermoides de laringe y las células SCC40 derivan

de un carcinoma epidermoide de cavidad oral.

1.5.- DESCRIPCION DE LOS CAPITULOS DE ESTA MEMORIA

La estructura de los capitulos siguientes de esta memoria es la siguiente. En el capitulo
2, se detalla el estado del arte de las técnicas de segmentacion de células mediante ordenador
y de las arquitecturas deep learning. En el capitulo 3, se presentan los pasos seguidos para
la adecuacidn del modelo deep learning escogido al dataset de este trabajo. En el capitulo 4,
se explican los resultados obtenidos tras los entrenamientos y se hace un andlisis de las
bondades y limitaciones del modelo creado. En el capitulo 5, se concluye esta memoria
describiendo las contribuciones de este trabajo y cdmo continuar a partir de él en el futuro.
Por ultimo, en el anexo (capitulo 6), se incluye una guia en detalle sobre la realizacion de

algunas de las tareas de este proyecto, asi como una estimacion del coste del proyecto.

1.6.- MARCO DEL TRABAJO Y OBJETIVOS

El objetivo de este trabajo fin de grado es estudiar la viabilidad del uso de técnicas
de aprendizaje profundo para la identificacion de células individuales en videos de cultivos
celulares. Es el paso previo necesario para poder después evaluar el tracking de las células
con algoritmos disefiados para ello, identificando el comportamiento de las células

cancerosas con respecto a las normales a partir de la forma en la que se mueven.

Proporcionadas las coordenadas de las células en los videos, se calcularian y
analizarian posteriormente parametros que permitan caracterizar y cuantificar su
movimiento, tales como la distribucion de velocidades, existencia de movimientos
coordinados, giros, etc. Estos descriptores pueden alimentar a algoritmos de aprendizaje
automatico, incluido aprendizaje profundo, para clasificar el tipo de movimiento, por
ejemplo, entre canceroso o normal, pudiendo incluso determinar diferencias cualitativas con
potencial relevancia biomédica, como realizar un diagndstico mas personalizado del cancer

y determinar un tratamiento mas individualizado para cada paciente.
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2. Estado del arte

2.1.- TECNICAS DE SEGMENTACION APLICADAS A LA
DETECCION DE CELULAS.

Al abordar un problema de deteccion de células en imagenes microscopicas lo
primero gque se debe tener en cuenta es que no hay un método Unico que pueda segmentar
las células correctamente en la totalidad de los casos. El diferente conjunto de caracteristicas
que tiene cada tipo de imagen hoy no lo permite todavia. Dicha complejidad ya era sefialada
por Erik Meijering [10]: La segmentacion automatizada de imagenes para el andlisis celular
es generalmente un problema dificil debido a la gran variabilidad (diferentes microscopios,
coloraciones, tipos de células, y densidades de célula) y a la complejidad de los datos
(posiblemente time-lapse, adquiridos a diferentes longitudes de onda, utilizando multiples

microscopios, y conteniendo un gran nimero de células)

El objetivo en la segmentacion de células es, en cualquier caso, dividir una imagen
entre el fondo y las células individuales. EI método méas basico para realizar esto se conoce
por umbralizacién, denominado también thresholding, y es aquel que establece un umbral
en el brillo de la imagen, asignando los pixeles que poseen valores por encima de este valor
aunaregiony el resto a otra. Se trata, de esta forma, de encontrar el valor del brillo del borde
de la célula considerando los valores por debajo de este como el fondo y por encima los
pixeles que pertenecen a la célula. Este método, por si solo, es valido unicamente cuando las
células son homogéneas, estan muy bien separadas entre si, tienen un brillo similar y el ruido

de la imagen es bajo [10].
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Figura 2.1.- Método de segmentacion por Thresholding

aplicado en iméagenes de células [28].

El método de umbralizacién se puede complementar con medidas cuantitativas como
el color, posicion o textura para definir una regla mas fiable al separar los pixeles entre una
region u otra. Si el problema a resolver se vuelve mas complejo y las células estan en
contacto, los métodos anteriores servirian para separar las regiones de células con respecto

al fondo, pero no valdrian para separar las células entre si.

Otras formas clasicas de abordar la segmentacion de células son: la deteccién de
caracteristicas derivadas de la intensidad utilizando el filtrado lineal de iméagenes, como por
ejemplo el filtro laplaciano de Gauss [10]; el filtrado morfologico con filtros no lineales
como los filtros de erosion o dilatacion [10]; el enfoque de acumulacion de regiones con
algoritmos como watershed; o mediante procedimientos que ajustan modelos deformables a

los datos de la imagen con algoritmos como level-sets [10].

Para poder segmentar en los casos en que las células estan en contacto entre si
mediante enfoques clasicos se podria aplicar el algoritmo matematico denominado
watershed a todos los pixeles de la imagen. Para entender este algoritmo se deberia pensar
en el brillo de la imagen y entenderlo como un paisaje con montafias, las células, y con
valles, que representaria al fondo. De esta manera, el objetivo del algoritmo seria encontrar
los picos de brillo de la imagen, suavizando primero la imagen como paso de
preprocesamiento para tener solo un Gnico pixel maximo por célula y entonces se podria

aplicar el algoritmo de watershed pensandolo como agua fluyendo desde la cima de estas
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montafias y asentandose en las regiones oscuras entre las células en contacto. Con ello se

conseguiria separar correctamente las células en contacto [11].

Watershed =

Cell 1
Label 2

Label 1
Label 3 Watershed
—

transform

Figura 2.2.- Transformacion mediante el algoritmo watershed [11].

El algoritmo watershed deja de ser adecuado cuando en las imagenes no se ha
empleado el marcado fluorescente del nicleo y la intensidad de la imagen no refleja
adecuadamente la cantidad de materia presente.

Figura 2.3.- Nucleos de células humanas con marcados fluorescentes [12].

En la actualidad, en estos casos en los que por la complejidad de la imagen los
métodos clasicos no son suficientes por si solos se puede optar por utilizar técnicas no
supervisadas de machine learning como paso de preprocesamiento de la imagen. Estas

técnicas engloban a todos los métodos de machine learning que trabajan con datos que no
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han sido etiquetados previamente, como los algoritmos de agrupamiento, de deteccion de
anomalias, reglas de asociacion, inferencia probabilistica o reduccion de dimensionalidad
como los autoencoders [13]. Como Yuanpi, Fuyong Xing y Xiaoshuang Shi relatan en [14]:
los métodos no supervisados se basan en la heuristica y no pueden generalizarse bien a
diferentes modalidades de imagenes de microscopia. Ademas, la falta de homogeneidad del
fondo, la morfologia irregular de las células y el hecho de que las células se toquen suponen
un reto adicional para estos métodos no supervisados. Para abordar estos problemas, los
métodos basados en el aprendizaje supervisado también han atraido una atencion

considerable debido a su prometedor rendimiento.

Por otra parte, se puede optar por técnicas supervisadas de machine learning o por
técnicas de machine learning de aprendizaje activo [13]. En las técnicas supervisadas se
requiere un paso previo manual de etiquetado de células en las imagenes que forman el
conjunto de entrenamiento o training set, mientras que en los sistemas de aprendizaje activo
se requiere que el usuario, iterativamente, proporcione etiquetas cuando se le requiera. Para
ello, por ejemplo, se le puede requerir que etiquete ejemplos de células en una parte de la
imagen durante la etapa del entrenamiento y el método las predice para el resto de la imagen.
Repitiendo esto iterativamente y corrigiendo los errores se entrenaria al modelo que,
después, podria detectar automaticamente él solo, sin supervision, grandes cantidades de
imagenes. Debido al requerimiento de participar activamente durante el entrenamiento, se
les llama también sistemas semiautomatizados. La mayor duracion y el requerimiento de una
persona en todo momento supervisando el entrenamiento en ella hace que estos métodos no
sean tan atractivos para la segmentacion de células como los métodos automatizados basados

en técnicas supervisadas de machine learning [13].

Dentro del abanico de las técnicas supervisadas de machine learning destacan hoy
en dia las basadas en redes neuronales profundas o deep neural networks. Estas redes se
componen de un numero elevado de capas e intentan emular el funcionamiento de un cerebro
humano. Necesitan de un gran nimero de iméagenes en las que previamente se han anotado
manualmente la localizacion de las regiones u objetos de interés para poder ser entrenadas.
Reducir el namero de imagenes previamente etiquetadas necesarias para entrenar un modelo
deep learning es uno de los retos del machine learning en la actualidad. Uno de los enfoques

para lograr esto es la técnica de transfer learning, que se basa en el aprovechamiento de lo
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aprendido por un modelo para realizar el aprendizaje de otra red en un contexto relacionado,

pero diferente, con mucho menos esfuerzo.

2.2.- DEEP LEARNING

Una red neuronal se compone de neuronas artificiales como elemento més basico de
procesamiento de la red, organizandose estas a su vez en capas. Las neuronas se conectan
entre si mediante conexiones de fuerza variable denominadas pesos. Cuando una red
neuronal analiza los registros individuales y realiza una prediccidn incorrecta esta ajusta los
pesos, sucesivamente en el entrenamiento hasta realizar predicciones muy precisas. Llegado
este momento, la red es capaz de predecir correctamente en casos en los que se desconoce

el resultado y se ha finalizado el entrenamiento [15].

[

Capa de Capa de
. Capa oculta salida

Figura 2.4.- Capas de una red neuronal.

El termino deep learning o aprendizaje profundo hace referencia al tipo de redes
neuronales artificiales que contienen gran cantidad de capas, siendo muy grande la
profundidad de la red. La arquitectura de red define la estructura de un modelo de deep

learning y el objetivo de su disefio. Esta determinara:
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e La capacidad del modelo para alcanzar precisiones altas en problemas
complejos.
e El objeto para predecir por el modelo y lo que espera como entrada y salida.

e Lacombinacion de capas y el flujo de datos a traves de ellas.

Las arquitecturas mas comunes son:

e Red profunda feedforward: esta fue la primera forma de red neuronal artificial
y la més sencilla ideada. En esta red no hay realimentacion y la informacion
fluye Gnicamente de la entrada a la salida de la red [16].

e Red neuronal recurrente (RNN): Consisten en redes neuronales feedforward
extendidas incluyendo conexiones retroalimentadas [16]. Se utilizan para
realizar predicciones futuras. Las redes LSTM (Memoria a Largo-Corto
Plazo) son un tipo de redes neuronales recurrentes de uso para datos de
secuencias y sefiales [17].

e Autoencoders: consisten en un tipo de redes feedforward cuyo objetivo en el
entrenamiento es replicar o reconstruir en la capa de salida el dato que entro
en la capa entrada con la mayor precision posible. Estas primero codifican el
dato de entrada en las primeras capas para reducirlo de tamafio mas tarde y
finalmente decodificarlo generando una imagen reconstruida [17].

e Redes neuronales convolucionales (CNN): Se asocian normalmente con
iméagenes como datos de entrada y consisten en redes con multiples capas que

procesan y extraen las caracteristicas de los datos de entradas [17].

Las redes neuronales convolucionales estdn formadas por innumerables capas
siguiendo un patron de convolucidn que se repite unay otra vez. La convolucion consiste en
una operacion donde se aplica un conjunto de filtros a cada imagen de entrenamiento,
activando cada filtro diferentes caracteristicas sobre la imagen. Estos filtros son capaces de
variar caracteristicas simples como el brillo o los bordes hasta otras mas complejas como los

patrones que definen un objeto que se encuentra en ella [18].

Las redes neuronales convolucionales tienen la capacidad de aprender a detectar las
distintas caracteristicas de una imagen. La imagen de salida de esta operacion se convierte

en la imagen de entrada para la siguiente capa. Las redes neuronales convolucionales se
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componen por una capa de entrada, una de salida y varias capas intermedias ocultas. El
objetivo de alterar las iméagenes mediante filtros es el de aprender las caracteristicas o

patrones que hay en estas [18].

— CAR
— TRUCK

= VAN

D‘ D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING ) FLATTEN | (N rerep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2.5.- Capas de una red neuronal convolucional [19].

Ademas de las capas convolucionales, en las CNNs hay otras capas como las ReLU
(Unidad lineal rectificada) o de activacién o las pooling. Las capas ReLU incrementan la
velocidad y eficacia de los entrenamientos asignando a cero los valores negativos y
manteniendo los positivos, mientras las capas pooling se encargan de simplificar los datos
de salida disminuyendo el nUmero de parametros que la red necesita aprender al decrementar

la tasa de muestro no lineal [19].

El fin del modelo de deep learning encargado de la deteccion de objetos en imagenes
puede ser identificar un solo tipo de objetos o varios en cada imagen. Por ejemplo, identificar
coches en iméagenes frente a identificar las diferentes marcas de coches en las imagenes. Para
el segundo caso el modelo tendrd que ser capaz, ademas de localizar los objetos, de
clasificarlos. (Ver figura 2.6 y 2.7)
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Figura 2.7.- Deteccidn y clasificacion de coches por marcas.

En el analisis de las arquitecturas de deep learning mas utilizadas en la segmentacion
de células se deben de tener en cuenta los modelos DetectNet, Faster R-CNN, Darknet (con
backbone ResNeXt) y Darknet (con backbone YOLOv3) [20].

DetectNet es una red derivada de GoogLeNET modificada para la deteccién de
objetos realizando simultaneamente las técnicas de clasificacion y regresion. Contiene capas
de datos que se encargan de tomar las imagenes de entrenamiento y etiquetas y una capa de
transformacion que realiza un proceso de data augmentation para aumentar el nimero de
datos de entrenamiento en cada época. Finalmente, la red GoogLeNet FCN realiza la
extraccion de caracteristicas y la prediccion de cuadros delimitadores y clases de objetos
[21].
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Figura 2.8.- Estructura de entrenamiento de DetectNet [21].

YOLO (You Only Look Once) es una red neuronal convolucional que se caracteriza
por predecir los cuadros delimitadores, conocidos también como cajas o bounding boxes, de
la imagen completa y de una sola evaluacién. Predice simultaneamente todos los cuadros
delimitadores en todas las clases y las probabilidades de clase de estos. Lo hace dividiendo
la imagen en una cuadricula y haciendo responsable a la celda donde se ubique el centro del
objeto de su deteccion [22] [23].

448

448 i 28 aﬁ N
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) a | Pa HX
| | " 7 7 7
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Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x2567 4 1x1x512 1 5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-5-2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3Ix3Ix512 3x3x1024 3x3x1024-s-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2s2 2x2s2

Figura 2.9.- Arquitectura YOLO [23].

El modelo Darknet con backbone o extractor de caracteristicas ResNeXt utiliza el
mismo entorno que YOLO, pero con un namero Yy tipo diferente de capas. ResNeXt es un
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redisefio de ResNet que se ha construido repitiendo un blogue de construccién que agrega
un conjunto de transformaciones con la misma topologia. Este disefio da como resultado una
arquitectura homogenea de multiples ramas en la que se tienen que configurar unos pocos

hiperparametros simplemente [24].

Por su parte, el modelo Faster R-CNN se compone de dos médulos, el primero, una
red convolucional profunda que se encarga de decir al segundo, un médulo de deteccion Fast
R-CNN, dénde mirar. Exactamente, el primer médulo propone en la imagen de entrada un
conjunto de objetos rectangulares con una puntuaciéon que el médulo de deteccion utiliza
después [25].

classifier

proposals / ;
Region Proposal Networ
feature maps

conv layers /
A

=7 LI ,Jl___m

Figura 2.10.- Arquitectura Fast R-CNN [25]

Estos modelos han sido analizados y comparados entre si y los resultados sitian a

Faster R-CNN como el mejor modelo actualmente, seguido del modelo YOLOv3 [20].
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Model F1-score Precision Recall
DetectNet 56.88% 53.04% 61.33%
Faster RCNN 65.83% 60.73% 71.88%
Darknet (custom ResNeXt) 55.70% 60.55% 51.56%
Darknet (YOLOv3-SPP) 57.31% 57.20% 57.42%

Figura 2.11.- Comparacién rendimiento modelos DetectNet, Faster R-CNN y YOLOv3 [20].

Para poder entender los resultados de la comparacion de los tres modelos hay que

comprender primero a que se le llama f1-score, precision y recall.

Prediccién clase 1 Prediccién clase 2

Aciertos
Clase 1

Valor real
clase 1

Valor real
clase 2

Figura 2.12.- Valores en la prediccion de dos clases de objetos en una imagen.

La precision de un modelo sobre una clase de objetos es el porcentaje de aciertos con
respecto numero total de predicciones de esa clase. El recall por su parte es el porcentaje de

aciertos sobre una clase con respecto al valor real de objetos de esa clase. Por Gltimo, el F1-
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score de una clase es el resultado de multiplicar el valor de precision, recall de esa clase y
por dos, combinando de esta manera ambos valores. [26]

Al fijarse ahora en la figura 2.11 se ve que el modelo Faster R-CNN es el modelo
mas fiable al predecir que un punto pertenece a una clase, valor de precisién mas alto, y el
que mejor puede detectar a esa clase, valor de recall més alto. También se observa que le
sigue el modelo YOLOvV3 en su implementacion original en el framework denominado
Darknet. La razdn por la cual se escogio lared YOLO, en lugar de Faster R-CNN, se explica

en la seccion 3.3.
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3. Materiales y técnicas

3.1.- MATERIAL UTILIZADO PARA LA OBTENCION DE LOS
VIDEOS DE CULTIVOS CELULARES

Las imagenes de microscopia se realizaron por parte del Instituto de Investigacién
Sanitaria del Principado de Asturias (ISPA) en un microscopio Zeiss AxioObserver Z1 (Carl
Zeiss, Alemania) con un objetivo Plan-Apochromat 40X/1.3 (NA = 1.3, distancia de trabajo

= 0.21 mm) de lente de aceite y una camara AxioCamMRm (Carl Zeiss).

Los videos se adquirieron en el sistema Cell Observer que permite el estudio de
células in vivo, esta motorizado en los ejes X, Y, z, equipado con un microscopio invertido
AxioObserver z1, un sistema Apotome para la obtencidn de secciones opticas, un incubador
para el mantenimiento de temperatura, humedad y CO2 apropiados para estudios de células
vivas, software ZenBlue y estacion de trabajo. El cultivo celular se mantuvo a 37°C con 5%
CO2. ZENBIlue es un software modular de andlisis y procesamiento de imagenes con
funcionalidad basica para la adquisicién de iméagenes y definiciones de microscopio,

procesamiento elemental de iméagenes y anotaciones, y mddulos para tareas especificas.

Figura 3.1.- Material utilizado en la grabacion de los videos de cultivos celulares.
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3.2.- IMPORTANCIA DEL USO DE GPUS

Para el entrenamiento de redes neuronales convolucionales el uso de GPUs es un
requisito indispensable para realizar esta tarea de forma eficiente. Una GPU es un procesador
con memoria dedicada que realiza operaciones de coma flotante requeridas para el
procesamiento de graficos. Las redes neuronales convolucionales realizan miles de millones
de operaciones en su entrenamiento y a diferencia de las CPUs, que realizan las operaciones
una detras de otra, las GPUs son capaces de realizar varias operaciones al mismo tiempo.
Esto supone una ventaja crucial en el entrenamiento de redes tan grandes como las
convolucionales. Por esta razon, fue necesario para este proyecto contar con una GPU de

memoria suficiente para entrenar una red profunda convolucional.

Google Colab es una herramienta online que permite utilizar las CPUs, GPUsy TPUs
que Google pone a la disposicion de cualquier usuario para entrenar un modelo deep
learning. La version gratuita esta pensada para un uso interactivo y no permite realizar por
ello entrenamientos extensos, caducando las sesiones si no se realiza ninguna accion mas en
la plataforma cada cierto tiempo y teniendo que empezar desde cero cargando el modelo y

los archivos en el servidor cada vez que esta caduca.

Debido a esto se decidid realizar los entrenamientos en un servidor Linux con sistema
operativo Debian 11 y GPU de 6 GB del grupo GSDPI de la universidad de Oviedo. El
modelo de este servidor es Dell Precision Tower 3620 y el modelo de la tarjeta grafica
afadida es Gigabyte RTX2080 Ti Turbo Modelo TurboFun.

3.3.- ELECCION DE LA ARQUITECTURA DEEP LEARNING

Un requisito de este trabajo es la utilizacion de Python como lenguaje de
programacion y su principal objetivo la basqueda de un metodo de segmentacion sencillo de
implementar y muy reproducible.

YOLOvV3, a diferencia de la arquitectura Faster R-CNN, es un modelo muy accesible
y facilmente reproducible debido a la amplia cantidad de recursos que existen en internet y
a la variedad de frameworks a los que ha sido adaptado. Por ello, se ha optado por la red
neuronal Yolov3 como método de segmentacion. Se ha optado por la version YOLOv3- Tiny

frente a otras mas recientes como la 4 o la 5 o frente a la version 3 original debido a las
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caracteristicas de la GPU del servidor utilizado en el entrenamiento. Para poder entrenar
estas otras versiones mas potentes haria falta un servidor con una GPU con mé&s memoria de
la utilizada [27].

3.4.- FLUJO DE TRABAJO

El flujo de trabajo adoptado en la realizacion de los experimentos de este proyecto se

muestra en la figura 3.2.
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Figura 3.2.- Diagrama de flujo de trabajo seguido en este trabajo.
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3.5.- DATASET

Para poder entrenar un modelo deep learning se requiere hacer un trabajo previo de
preparacion del conjunto de datos o dataset a utilizar en el entrenamiento, asi como la
basqueda de un modelo deep learning que se adecle a las caracteristicas y librerias del

servidor que utilicemos en el entrenamiento.

Una vez terminados los pasos anteriores, se pasaria entonces a adecuar los parametros
del modelo a nuestro caso concreto, reguldndolos a medida que se van obteniendo resultados

de los entrenamientos como si de un sistema de lazo cerrado de realimentacion se tratara.
Los pasos que se han seguido para la creacion del dataset de este proyecto son:

e Obtencidn de imagenes
e Etiquetado de imagenes

e Data augmentation
3.5.1.- Obtencidn de imagenes

Lo primero que se debe de hacer antes de poder entrenar un modelo de deep learning
es obtener un conjunto de datos con los que pueda detectar patrones en el entrenamiento. La
extension del conjunto de datos dependera del objeto a segmentar y de las caracteristicas del
modelo deep learning elegido, no cumpliéndose siempre que un conjunto de datos mayor
proporcione un resultado final mejor. Un conjunto de datos demasiado grande no solo no
mejoraria la calidad del resultado, sino que ralentizaria los tiempos de entrenamiento lo cual
se traduciria en un mayor coste final. Por ello, es muy importante seleccionar un nimero
adecuado de imagenes, asi como una calidad de imagen suficiente para realizar el

entrenamiento de la forma mas eficiente posible.

Dependiendo del objeto a segmentar cada imagen albergara un Unico objeto o varios
y estos estaran, o no, en contacto entre si. Si cada imagen contiene varios objetos significara
que necesitaremos menor nimero de imagenes para la misma calidad de resultado en la
segmentacion final, siendo lo importante el niUmero de objetos etiquetados y no tanto el
namero de imagenes. Si estan en contacto varios objetos entre si, se complicara la operacion

de segmentado enormemente debido a que el modelo, ademas de ser capaz de diferenciar
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entre fondo y objeto en las imégenes, tendra que ser capaz de detectar los bordes de los
objetos en contacto entre si y separarlos.

Las imagenes de este trabajo albergan una media de 100 células por imagen estando
muchas en grupos y visualmente en contacto entre si. Estas imagenes se han obtenido de los

fotogramas o frames del video SCC42B-4.avi (ver apartado 6.1. del anexo).
3.5.2.- Etiquetado de imagenes

El siguiente paso, una vez obtenido un namero suficiente de imagenes, es etiquetar
los objetos que nos interesan de ellas. En este trabajo no se realiza una labor de clasificacion

y simplemente se busca la localizacion y segmentacion de las células.

Para el etiquetado de las imagenes se ha utilizado la herramienta Roboflow, una
plataforma donde se puede etiquetar facilmente los objetos, ademas de ser posible aumentar
mediante técnicas de data augmentation el conjunto de imagenes y exportarlo en diferentes

formatos (ver apartado 6.2 del anexo).

< TO03 Proyecto Celula Dataset ampliado > Images
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Figura 3.3.- Plataforma Roboflow para etiquetado de imagenes.
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Figura 3.4.- Imagen con células etiquetadas mediante la plataforma Roboflow.

Figura 3.5.- Imagen de células en grupo etiquetadas con Roboflow.

El etiquetado de los objetos depende del modelo de deep learning escogido
primeramente y segundo del objeto a segmentar. Se puede hacer mediante cuadrados o cajas
0 mediante formas geométricas mas complejas que den un segmentado mas preciso de los
bordes del objeto. Para YOLOv3-Tiny, dado que utiliza cajas o bounding boxes en los

entrenamientos, lo mas adecuado es usar estos también para el etiquetado, dado que, aunque
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utilicemos formas mas precisas en el etiquetado, YOLOvV3-Tiny las aproximara a la

bounding box mas parecida.

Al terminar la fase de etiquetado, se tendra un conjunto de datos etiquetados. En este
trabajo se han etiquetado 22 imagenes con una media de 100 células por imagen, es decir,

un total aproximado de 2200 células etiquetadas.
3.5.3.- Data augmentation

Gracias al data augmentation, entendido como el aumento del conjunto de datos
mediante transformaciones en las imagenes, podemos aumentar facilmente nuestro conjunto

de datos sin tener que realizar ninguna labor afiadida de etiquetado.

Estas técnicas consisten en crear iméagenes artificiales aplicando distintos efectos al
conjunto de imagenes etiquetadas dando lugar a versiones modificadas de las mismas.
Algunos ejemplos son: voltear las imagenes, rotarlas un angulo determinado, aplicar zoom

sobre ellas, subir o bajar el brillo de las mismas o desenfocarlas.

Roboflow ademés del método clasico de data augmentation explicado previamente,
da la posibilidad de realizar un segundo tipo de data augmentation el cual consiste en realizar
una transformacion distinta sobre cada bounding box de cada imagen. En este trabajo se han

utilizado y combinado ambas alternativas.
Las transformaciones utilizadas en este trabajo son:

e Flip: Transformacion que voltea las imagenes en el eje horizontal o en el eje
vertical.

e Rotate: Rotacion de las imagenes de forma aleatoria entre dos angulos
indicados.

e Crop: Hacer zoom y recortar las imagenes de forma aleatoria hasta un
porcentaje indicado.

e Shear: se trata de variar la perspectiva con la que se ve una imagen mediante
una inclinacién simultanea en el eje horizontal y vertical.

e Brightness: Aclarar y oscurecer aleatoriamente en un porcentaje determinado

las imagenes.
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Exposure: Variar la exposicion gamma de una imagen para hacerla més clara

u Ooscura.

Blur: Afadir desenfoque gaussiano de forma aleatoria en las imagenes hasta

un desenfoque méximo indicado.

Noise: Afadir un porcentaje de ruido determinado a las iméagenes.

IMAGE LEVEL AUGMENTATIONS

Rotation

Grayscale Hue Saturation Brightness Exposure

H

Blur Noise Cutout

BOUNDING BOX LEVEL AUGMENTATIONS @

90° Rotate Crop Rotation Shear

Brightness Exposure Blur Noise

Figura 3.6.- Técnicas de data augmentation disponibles en la plataforma Roboflow.

3.5.4.- Particion del dataset.

El conjunto de imagenes que forman el dataset debe dividirse en dos partes antes de

realizar el entrenamiento. La primera es la llamada training set y sera la que utilice el modelo

para aprender los patrones y caracteristicas de las imagenes en el entrenamiento, mientras
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que la segunda, denominada validation set, se emplearé en evaluar al final de cada época del
entrenamiento la precision del modelo al intentar predecir y localizar los objetos en imagenes

previamente etiquetadas.

En este trabajo se ha hecho la particion estandar, y mas utilizada en machine learning,
del ochenta por ciento del total de imagenes para el training set y del veinte por ciento para
el validation set. Para el testset, conjunto de imégenes utilizados para evaluar el modelo una
vez terminado el entrenamiento, se han utilizado el resto de los videos (SCC38.avi,
SCC40.avi, SCC42B-1l.avi, SCC42B-2.avi, Scene9SCC42B.avi) no
empleados en la creacion del dataset y también los 30 fotogramas no empleados del video
SCC42B-4.avi.

3.5.5.- Formato de dataset y estructura de carpetas.

Dependiendo del modelo deep learning escogido y del framework, entendiendo este
como la interfaz que nos permite incrementar la eficiencia en el entrenamiento de un modelo
deep learning, en el que trabajemos para su entrenamiento tendremos que exportar nuestro

dataset en uno u otro formato.

El modelo deep learning YOLO fue desarrollado en un framework denominado
Darknet que es una red neuronal escrita en C cuyo formato de etiquetado consiste en un
archivo de texto por imagen donde en cada linea se indica: la clase del objeto etiquetado,
mediante un nimero que hace referencia a la linea del archivo names. txt donde esta
escrito el nombre de la clase del objeto etiquetado; y sus coordenadas, mediante cuatro
nameros que indican por orden la posicion del centro del objeto en el eje X yenel eje Y,y

el anchoy el alto del mismo. [x _center, y center, width, height]

0.5889423076923077 ©.25 0.009615384615384616 ©.009615384615384616
8 0.5769230769230769 0.27163461538461536 |8 .010817307692307/692 0.008413461538461538
%] |9. 5432692307692307 0. 25961538461538464| ©.008413461538461538 |9.008413461538461538

Coordenadas X e Y del centro del Anchura y altura del bounding

Clase del objeto bounding box box

Figura 3.7.- Formato de YOLOv3 (Darknet) para el etiquetado de objetos.
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El archivo de texto donde se indican los nombres de las clases de objetos empleados
en la fase de etiquetado serd un archivo de texto que contendra cada nombre de clase en una
linea distinta. Para distinguir entre los datos que se empleen en el entrenamiento frente a los
datos de validacion se separan estos junto a los archivos de etiquetado correspondientes en

dos carpetas con nombre ‘train’y ‘valid’.

En este trabajo debido a las caracteristicas del servidor utilizado en el entrenamiento
se utiliza una version de YOLOv3 adaptada al framework Tensorflow en su version 2.4.1.
Para este modelo en concreto se debe utilizar un formato de dataset en el cual las iméagenes
se separan entre dos carpetas trainy valid, Y las etiquetas en dos archivos de texto,
uno para el conjunto de imagenes de la carpeta train, denominado
Dataset train.txt, y otro para el conjunto de imagenes de la carpeta valid,
Dataset valid.txt. En cada linea de estos archivos esta escrita la ruta de la imagen a
la que hace referencia seguido por el numero de clase del objeto etiquetado y las
coordenadas, separando con un espacio cada conjunto de cifras correspondientes al

etiquetado de cada objeto.

| data/train/frame12_png.rf.19fef3e68ded1e936fdfbade3367dodd. jpg|\131,sea, 166,834,0|B56,772,950,865,8|[1054, 790,114,875, 0

N

Etiquetas correspondientes a
cada bounding box de la
imagen separadas por un

espacio entre si

I Ruta a la imagen etiquetada Coordenadas X e Y del centro del bounding
box, anchura y altura del bounding box v
clase del objeto etiquetado

Figura 3.8.- Formato de etiquetado utilizado en este proyecto.

Por ultimo, el archivo de texto que contiene los nombres de las clases empleadas en
el etiquetado de los objetos en cada imagen se denomina Dataset names.txt (Eneste
proyecto este archivo solo contiene la clase ‘células’) En la estructura de carpetas de este
proyecto, estos tres archivos de texto al igual que las carpetas trainy valid se localizan

en la carpeta data.
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__pycache__ 23/02/2022 7:34 Carpeta de arct
checkpoints 27/04/2022 13:2

deep_sort

envs 1/02/2022 7:55 Carpeta de ar
IMAGES

log

mAP

mnist

model_data

tools

yolov3 20/02/202 14 Carpeta de are
Collect_training_data.py 20/02/2022 22:14

conda.yml
| detect_mnist.py 20/02/2022 22:14 Archivo
| detection_custom.py 20/04/2022 18:15

detection_demo.py 20/02/2022 22:14

evaluate_mAP.py

| LICENSE

Figura 3.9.- Estructura de carpetas del modelo deep learning utilizado en este trabajo.

3.6.- PREPARACION DEL MODELO YOLOV3-TINY

3.6.1.- Prueba de inferencia.

Este paso consiste en realizar una primera prueba de inferencia con el dataset que
trae el modelo por defecto, en este caso el dataset ‘mnist’, para comprobar que el modelo
funciona correctamente en el ordenador y se ha configurado correctamente el entorno virtual.
Este paso es conveniente hacerlo antes de lanzar el modelo a entrenar en el servidor para
identificar mas facilmente cualquier problema que pueda aparecer (ver apartado 6.4 del

anexo).
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Figura 3.10.- Prueba de inferencia en el ordenador con el dataset ‘mnist’
3.6.2.- Eleccion de parametros de entrenamiento.

En el archivo de configuracion del modelo denominado configs.py Yy presente en
la carpeta yolov3 se seleccionaron los parametros input_size, tamafio de entrada de las
imagenes a entrenar, train_epoch, épocas del entrenamiento, train_batch size y
test_batch_size, nmero de imagenes que se pasa al modelo en cada iteracion de aprendizaje

y de validacion.

Como tamafio de entrada se selecciond primeramente 416, que es la resolucion
estandar de entrada de YOLOvV3-Tiny (416 x 416 pixeles) y después se prob6 a aumentarlo
al doble de resolucidn, 832. Se eligieron 200 épocas de entrenamiento y tamario de batch 4
primeramente, tanto para el entrenamiento como para la validacion, probando después a

subirlo a 16.
3.6.3.- Entrenamiento en servidor.

El entrenamiento del modelo se realizO como se menciona anteriormente en un
servidor Linux con sistema operativo Debian 11 del grupo de investigacion GSDPI del area
de Ingenieria de Sistemas y Automatica de la universidad de Oviedo. Para la ejecucion de
programas se utiliza una conexion SSH mediante el programa Putty y para la transferencia

de datos se utiliza una conexion SFTP mediante el programa Filezilla (ver apartado 6.5 del

Miguel Fernandez Cruchaga



UNIVERSIDAD DE OVIEDO
Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon Hoja 40 de 74

anexo). Se transfirié primero mediante Filezilla el dataset y el archivo de configuracion
config.py a las correspondientes carpetas del servidor y después, mediante el programa
Putty, se ha creado y activado el entorno virtual necesario para el entrenamiento de este

modelo (ver apartados 6.3 y 6.5 del anexo). Por Gltimo, se lanza el entrenamiento.

Figura 3.11.- Comandos utilizados para lanzar el entrenamiento en el servidor Linux.
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4. Resultados

4.1.- GOOGLE COLAB

En una primera iteracion se utilizo la plataforma Google Colab para probar a entrenar
el modelo YOLOV4 con el primer dataset que se etiquetd y ver los resultados. La primera
iteracion fue con un dataset de tnicamente 4 fotogramas (con una media de 100 células por
fotograma) en el que se habian etiquetado los nucleos de las células, en vez del contorno de
la célula como se hizo posteriormente, y la segunda fue con un dataset ya de 24 fotogramas

con también los ndcleos de las células etiquetados.

Resultdé una primera buena toma de contacto, en la que se constatd que el modelo
YOLOv4 era una buena herramienta para trabajar con el dataset de este proyecto. En el

segundo dataset, tras etiquetar los 24 fotogramas en la plataforma Supervisely, se

aumentaron posteriormente a 144 fotogramas con técnicas de data augmentation.

Figura 4.1.- Resultado entrenamiento en Google Colab con dataset de 4 fotogramas en la
primera imagen y de 144 fotogramas en la segunda.

A diferencia de Roboflow, Supervisely deja la responsabilidad en el propio usuario
en la fase de data augmentation de seleccionar por si mismo los parametros de resize y noise

entre otros, siendo mas dificil aplicar una variabilidad aleatoria para cada imagen o bounding
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box entre dos valores dados. Por la mayor complejidad de Supervisely se decidié utilizar
Roboflow para este trabajo.

4.2.- ANALISIS DE ENTRENAMIENTOS

Para poder comparar los entrenamientos se utilizo la plataforma Tensorboard que
permite realizar graficas con los datos obtenidos durante el entrenamiento. El valor de
pérdida de validacion o validation loss indica como de mala ha sido la prediccion después
de cada época en las imagenes que componen el validation set. Cuanto méas cercano a cero
sea su valor, mas perfecta seré la prediccion en la fase de validacion. Se compard por tanto
el parametro validation loss para decidir la mejor estrategia de entrenamiento para este

modelo y dataset.

En el primer entrenamiento realizado, de 200 épocas, batch 4 y tamafio de entrada
416, el mejor resultado se obtuvo tras una hora y tres minutos y medio de entrenamiento en
la época 142. El pardmetro de batch indica el nimero de imagenes que se pasa al modelo en
cada iteracion de aprendizaje. El resultado de validation loss obtenido en el primer
entrenamiento es de 127,2. El segundo entrenamiento se realizé con un batch de 16 para
comprobar la influencia de este parametro en los resultados del entrenamiento, y se obtuvo,
en el mismo punto dénde se habia obtenido el mejor resultado en el primer entrenamiento,
un validation loss de 138.7. Como se observa en la figura 4.1 la calidad del resultado es

mayor durante todas las épocas para el entrenamiento realizado con un batch de 4.

Posteriormente se realizd un entrenamiento con batch 4 y tamafio de entrada de
imagen de 832 para comparar el rendimiento en el entrenamiento. Como se observa en la
figura 4.2, los resultados de este entrenamiento fueron peores en todo el rango de épocas

realizadas en comparacion a un tamafo de entrada de 416.

Por esta razon, se decide conservar el parametro de batch en 4, tamafio de entrada en
416y no se decide ampliar el nimero de épocas de entrenamiento debido a una estabilizacion
de los resultados obtenidos a partir de la época 142, como se observa en la figura 4.1. La
precisiobn media obtenida en esta época, donde se obtienen los mejores resultados de

entrenamiento, es de 0.727, para un valor de batch 4 y tamafio de imagen 416. El valor de
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Recall no es util para este modelo dado que Unicamente se encarga de localizar células y no
de clasificarlas.

Name Smoothed Value Step Time Relative

200 épocas Batch 16 138.5 138.7 142 SunJunb5,14:08:08 1h5m 51s
. 200 épocas Batch4 131.1 127.2 142 SatJun4,18:17:53 1h3m 31s

832 2155 2153 142 MonJun6,13:51:39 1h 18m 54s

Figura 4.2.- Validation loss en cada época en los entrenamientos de batch 4 y 16 con
tamano entrada 416, y de batch 4 con tamafio de entrada 832.

4.3.- DETECCION DE CELULAS EN VIDEOS DE MUESTRA

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos en la deteccion de células en
cada video de muestra de este proyecto con el modelo YOLOvV3-Tiny entrenado 200 épocas
con un valor de batch igual a 4, un tamafio de entrada de imagen de 416 y un dataset de 154
fotogramas y una media de 100 células por fotograma. Los resultados que se presentan son
de varias lineas celulares, SCC38, SCC40, SCC42B-1, SCC42B-2 y SCC42B-4. Se
presentan primero fotogramas de cada video y despues secuencias de 9 fotogramas para tres
de los videos. Como se observa en las imagenes, la clase de los bounding boxes se ha
modificado de ‘células’ a ‘c’ para tener una visualizacion mas clara de la deteccion de las
células en los resultados que se presentan a continuacion. Por otro lado, se adjunta la carpeta
Resultados donde se encuentran los resultados de la deteccion de células en algunos
fotogramas de cada video y en el video SCC42B-2.avi (debido a la restriccion de 150
MB como tamafio maximo de los ficheros que se permiten adjuntar no se ha podido

incorporar todos los fotogramas y videos a la carpeta de Resultados).
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Figura 4.3.- Deteccion de células en un frame del video SCC38.avi por el modelo.
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c 0.30.33

Figura 4.4.- Deteccion de células en un frame del video SCC40.avi por el modelo.
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Figura 4.5.- Deteccion de células en un frame del video SCC42B-1.avi por el modelo.
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Figura 4.6.- Deteccion de células en un frame del video SCC42-B-2.avi por el modelo.
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Figura 4.7.- Deteccion de células en un frame del video SCC42B-4.avi por el modelo.
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Figura 4.8.- Deteccion de células en un frame del video ‘Scene 9 SCC42B’ por el modelo.
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Figura 4.9.- Deteccion de células en secuencia de fotogramas del video SCC42B-4.avi

por parte del modelo.
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Figura 4.10.- Deteccidn de células en secuencia de fotogramas del video SCC40.avi por

parte del modelo.
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Fotograma 1 Fotograma 2 Fotograma 3

Fotograma 4 Fotograma 5 Fotograma 6

Fotograma 7 Fotograma 8 Fotograma 9

Figura 4.11.- Deteccion de células en secuencia de fotogramas del video SCC38.avi por

parte del modelo.

4.4.- BONDADES DEL MODELO

e EIl modelo ha aprendido los patrones y caracteristicas de las células y es capaz de
localizar las células que aparecen en cada fotograma de los videos sin células sin

detectar en la gran mayoria de los casos.
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Detecta correctamente las células, tanto cuando estan separadas, como cuando estan

unidas en grupos de hasta 4 celulas.

LIMITACIONES

El modelo no funciona bien con grupos numerosos de mas de cuatro células en
contacto detectando mayor numero de células de las que realmente hay en unos casos
y menor nimero en otros.

Esté disefiando para Unicamente para detectar células y no para clasificar los distintos

tipos de lineas celulares o para separar sus partes (nucleo, citosol...).
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Conclusiones

APORTACIONES

Este trabajo aporta un andlisis experimental de la viabilidad de utilizar técnicas de
aprendizaje profundo basadas en Python para la identificacion de células individuales
en videos in vivo.

Se incluye una demostracion de la aplicacion de estas técnicas con la preparacion de
un modelo YOLOv3-Tiny en el framework TensorFlow.

Se crea un dataset consistente en fotogramas de videos tomados de muestras de
varios cultivos celulares, en los que se etiquetaron aproximadamente 2200 células
mediante la plataforma Roboflow, que posteriormente fueron aumentadas a unas
15400 células mediante técnicas de data augmentation.

Este trabajo, que consiste en el desarrollo de un sistema de deteccion automatica de
células en videos de cultivos celulares, es un paso necesario dentro del estudio
realizado por investigadores del Grupo de Supervision y Diagndstico de Procesos
Industriales (GSDPI) del area de Ingenieria de Sistemas y Automatica (ISA) de la
universidad de Oviedo junto al Instituto de Investigacion Sanitaria del Principado de
Asturias (ISPA).

Se incluye, en forma de anexo, una guia practica para poder retomar este proyecto

en cualquier momento y seguir trabajando a partir de él.

LINEAS DE FUTURO TRABAJO

Las lineas de futuro trabajo pasan primero por superar la tasa de acierto en la

segmentacion de células y principalmente de grupos de células en contacto. Se proponen

ahora posibles enfoques para conseguir esto:

En primer lugar, aumentar el nimero de imagenes del dataset para proporcionar mas
informacion de los patrones y caracteristicas de las células al modelo en el
entrenamiento.

Considerar la opcion de realizar una fase previa de entrenamiento del modelo, con

un dataset mas amplio y distinto de células ya etiquetadas, generando unos pesos o
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weights con los que iniciar el posterior entrenamiento con el dataset de este trabajo.
Esta fase, denominada transfer learning, permitiria trabajar con un modelo que ya
ha aprendido a detectar células y al que Unicamente hay que ensefiarle a detectar las
células especificas de este proyecto. Seria importante que este dataset contuviera
grupos células visualmente en contacto como en el dataset de este proyecto para
facilitarle la labor al modelo posteriormente.

e Considerar la opcién de utilizar un servidor con una GPU mas potente de la utilizada
en posteriores entrenamientos para poder pasar del modelo YOLOv3-Tiny, utilizado
en este trabajo, a YOLOv4 o YOLOVS5, los cuales son modelos méas potentes que

previsiblemente logrardn mejores resultados.

En paralelo a las mejoras en la precision, los resultados (outputs) del modelo
(posiciones, bounding boxes de las células) pueden ser explotados por algoritmos de
aprendizaje automatico, que: 1) realicen el "tracking"”, emparejando cada célula con su
posicién en el fotograma siguiente, de forma que se pueda obtener su trayectoria; 2) analicen
las trayectorias resultantes, para extraer descriptores o elaborar modelos del movimiento

individual y colectivo.
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6. Anexo

6.1.- GUIA PARA LA EXTRACCION DE FOTOGRAMAS EN
VIDEOS

Para poder obtener un video separado en sus fotogramas se adjunta una herramienta
en la carpeta ficheros adicionales. Primero colocar el video en la carpeta
Extraccién de frames, lanzar el terminal desde dicha carpeta y por tltimo introducir
el siguiente comando modificando los apartados en negrita segun corresponda (el primer y
tercer apartado por el nombre del video y el segundo por la duracion en segundos del video

0 trozo de video del cual queramos extraer los fotogramas):

“ffmpeg -ss 00:00 -1 Scene9SCC42B.avi -t 00:22
frame Scene9SCC42B-%03d.jpg”

6.2.- COMO ETIQUETAR IMAGENES CON ROBOFLOW

Una vez creada una cuenta en Roboflow, el primer paso es subir el conjunto de
imagenes sin etiquetar que formara el dataset. Para ello creamos un proyecto (ver figuras

6.1y 6.2) y seleccionamos y subimos las imagenes a la plataforma (ver figuras 6.3y 6.4).

@ roboflow  Projects

o Check Out a Dataset Health Check View
& 2 minutes
RESOURCES e Annotate an Image Try It
Gettir Startec y & 30 seconds
® Miguel Fernandez # Mo

A Hard H. |
Create New Project i Vard at Sample

httpsy//app.robofiow.com/miguel-femandez/create

Figura 6.1.- Creacion de un nuevo proyecto en Roboflow.
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Create Project

Miguel Fernandez /| & New Public Project

Project Name

Deteccion de célulag

License

Public Domain v

Project Type

Object Detection (Bounding Box) v

What will your model predict? &

Celula

Cancel Create Public Project

Figura 6.2.- Creacion de un nuevo proyecto en Roboflow

Upload

Batch Name Uploaded on 06/11/22 at 7:17 pm

Allimages @@ Annotated ©  Not Annotated 0
MIGUEL FERNANDEZ
@ Deteccion de células
Overview
e Drag and drop
Upload images and annotations
Annotate
[ Seject Files 3 Select Folder
2 Dataset [}
Generate
. Images L Annotations q Video
s
Versions ; jpg, png, bmp O—I in 26 formats » [ mov, mp

ov, mp4, avi
Health Check

Figura 6.3.- Seleccionar las imagenes que se quieran subir a Roboflow.
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Upload & Fmis?nunloauing
Batch Name Uploaded on 06/11/22 at 7:17 pm
All images @3 Annotat
Drag and drop images and annotations D SelectFiles [ Select Foider

@ Deteccién de céluias

&/ pem ......-..

s ----

Figura 6.4.- Subir las imégenes seleccionadas a Roboflow.

Para etiquetar los objetos en las imagenes: seleccionar la herramienta de bounding
box en el panel; segmentar por los bordes; y asignar la clase del objeto (ver Figura 6.5).
Etiquetadas todas las imagenes, afiadirlas al dataset y dividir este entre los conjuntos de
imagenes de entrenamiento, validacién y testeo (ver figura 6.6 y 6.7) Por ultimo, seleccionar
las técnicas de data augmentation, configurar los pardmetros de estas y generar y exportar
el modelo en el formato adecuado. Para el modelo de YOLOv3-Tiny basado en TensorFlow
el formado adecuado es YOLOv3 Keras (ver figura 6.8, 6.9 y 6.10)

€ Deteccién de células > Annotate

QO 0N ’ROG

Figura 6.5.- Etiquetar objetos en Roboflow.
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Unannotated 21

Overview

structions were added when this job

@ Deteccian de células

- Assignment
Ug M hfﬁ_'_‘..PIFNM"UM O Reassign
Bl Annotat
Timeline

M Miguel Fernande
assigned It to mf

Figura 6.6.- Etiquetadas las imagenes afiadirlas al dataset.

Add Images To Dataset

Add 1images to dataset

Method
Split Images Between Train/Valid/Test

Train
70%

Oo—O

Figura 6.7.- Terminada la fase de etiquetado, dividir el dataset entre trainset, validset y

testset.
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(E Augmentation Options
Augmentations create new training examples for your model to learn from.

IMAGE LEVEL AUGMENTATIONS

o
Crop Rotation Shear Grayscale

alan b
ﬂ”m - =
Brightness Exposure Blur

Noise Cutout Mosaic

BOUNDING BOX LEVEL AUGMENTATIONS (2

Crop Rotation Shear

Brightness Exposure Blur Noise

Cancel

Figura 6.8.- Seleccionar las técnicas de data augmentation.

@ Augmentation

Create new training examples for your model to leam from by generating
augmented versions of each image in your training set.

Bounding Box: Flip

Horizontal, Vertical Edit x
Bounding Box: 90° Rotate N
Clockwise, Counter-Clockwise Edit x
Bounding Box: Crop Eat
0% Minimum Zoom, 20% Maximum Zoom i *
Bounding Box: Rotation "
Between -15° and +15° Edit "
Bounding Box: Shear N
+15° Horizontal, +15° Vertical Edit =
Bounding Box: Brightness Eat
Between -30% and +30% .
Bounding Box: Exposure Edi .
Between -10% and +10% it
Bounding Box: Blur "
Up to 1.25px Edit x
Bounding Box: Noise Edit .

Up to 1% of pixels

@ Add Augmentation Step

5  Generate

Figura 6.9.- Configurar las técnicas de data augmentation seleccionadas.
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Export

Format

YOLO v3 Keras

TXT annotations used with YOLOv3 Keras.

® download zip to computer O show download code

Figura 6.10.- Exportar el dataset en el formato adecuado.

6.3.- DESCARGA DEL MODELO Y PREPARACION DEL
ENTORNO VIRTUAL

Para obtener el modelo se debe clonar en el directorio elegido para albergarlo
entrando en el siguiente link de la plataforma  Github:

https://github.com/pythonlessons/TensorFlow—-2.x—

YOLOV3.

Crear un nuevo entorno virtual con el comando python3 -m venv
células (terminal de Windows) y activarlo ejecutando el comando
celulas\Scripts\activate.bat.

Preparar el entorno virtual entrando desde el terminal a la carpeta donde se haya
descargado el modelo (con el comando cd y laruta a la carpeta) y descargar los
requisitos del modelo mediante: pip install -r requirements.txt
Descargar los weights pre-entrenados del modelo YOLOvV3-Tiny con el
siguiente comando: wget -P model data

https://pjreddie.com/media/files/yolov3-tiny.weights
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6.4.- COMO REALIZAR UNA PRUEBA DE INFERENCIA

Para poder realizar una prueba de inferencia sobre el conjunto de videos e imagenes
que componen el testset se debe primero afiadir los checkpoints, el testset, la carpeta data
ylosarchivosdetectar celulas.py Y config.py,queseencuentranen lacarpeta
ficheros adicionales, al directorio donde se haya clonado el modelo. Mas
concretamente afiadir los checkpoitns a la carpeta checkpoints, las carpetas testset

y data yelarchivo detection celulas.py a la carpeta principal del modeloy

por ltimo el archivo config.py ala carpeta yolov3.

Idea

_ pycache__

checkpoints

data

deep_sort
IMAGES
log

mAP
mnist

model_data

testset

tools

venv

XML_Detections

yolov3

|j Collect_training_data.py

|j detect_mnist.py

|j detectar_celulas.py

Figura 6.11.- Organizacion de carpetas dentro del directorio donde se ubica el modelo.

09/06/2022 17:45

04/06/2022 21:56

03/06/2022 11:37

06/06/2022 16:21

04/06/2022 21:26

11/06/2022 20:22

11/06/2022 18:32

02/06/2022 19:28

02/06/2022 17:47

02/06/2022 18:15

11/06/2022 20:22

04/06/2022 21:03

02/06/2022 17:53

04/06/2022 20:55

05/06/2022 12:41

02/06/2022 17:47

02/06/2022 17:47

05/06/2022 23:40

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Archivo PY

Archivo PY

Archivo PY

5KB

2 KB

4 KB
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Traspasados los archivos mencionados y habiendo realizados los pasos del apartado
anterior ejecutar el archivo detectar celulas.py desde el directorio del modelo con
el comando: python detectar celular.py. Los resultados obtenidos se

encontraran en la carpeta deteccion dentro de la carpeta testset.

no (F) » 04 modelo » testset » deteccion »

~,

Nombre Fecha de modificaci
Images 11/06/2022 20:22
Videos 11/06/2022 20:22

Figura 6.12.- Directorio donde localizan los resultados de la prueba de inferencia.

6.5.- ENTRENAMIENTO EN SERVIDOR

Para entrenar el modelo en el servidor se utilizd una conexién SFTP para la
transferencia de archivos y una conexion SSH para la ejecucion de comandos y
entrenamiento. Los archivos como el dataset se enviaron desde el ordenador local al servidor
para poder ejecutar el entrenamiento, y una vez completado este, se transfirieron los archivos
resultantes como los logs, archivos que permiten la posterior evaluacion del entrenamiento,
o los checkpoints, archivos donde se captura el valor exacto de todos los parametros usados
por el modelo en la época de entrenamiento donde se ha obtenido el mejor resultado de error
de validacion (error que comete el modelo al detectar objetos en las imagenes del conjunto

de validacion cuyos valores son conocidos) (ver figura 6.11).
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CLIENTE SERVIDOR
Datos

~—

SFTP

\/

Resultados

Ejecucion: SSH

Figura 6.13.- Flujo de trabajo entre cliente y servidor

Para la transferencia de archivos mediante conexion SFTP se utilizé el programa
Filezillay para la ejecucion de comandos en el servidor el programa Putty. Para la ejecucion
del entrenamiento se utiliz6 el comando nohup, pudiendo cerrar de esta manera la sesion
en Putty y que no finalice el entrenamiento, y los comandos & y >> log.txt para realizar
la tarea en segundo plano y guardar la salida en el archivo de texto 1og. txt (ver figuras
6.13y 6.14)

Fz sftp://miguelferc@gsdpi.edv.uniovi.es - FileZilla

Archivo Edicion Ver Transferencia Servidor Marcadores Ayuda Nueva version disponible!

E-ETTRICRO X LIFAS

Servidor: Nombre de usuario: Contrasefia: Puerto: v

Estado: Directorio "/home/miguelferc/TensorFlow-2.x-YOLOV3" listado correctamente

Estado:  Recuperando el listado del directorio “/home/miguelferc/TensorFlow-2.x-YOLOv3/checkpoints™...
Estado: Listing directory /home/miguelferc/Tensarflow-2.x-YOLOv3/checkpoints

Estado: Directorio "/home/miguelferc/TensorFlow-2.x-YOLOv3/checkpoints” listado correctamente

Sitio local: | F:\ ~ | Sitio remoto: | /nome/miguelferc/TensorFlow-2.x-YOLOv3/checkpoints
=l Escritorio [Eaa]
= Documentos £-2 home
- Este equipo =] 7 miguelferc
i € (Windows) -7 Tensorflow-2x-YOLOV3
D: (RECOVERY) P git
R (Disco extemo) ? _pycache_
SRECYCLEBIN checkpoints
01 Dataset ? data
02 Resultados. ? deep_sort
? IMAGES
log
2 map
22 mnist
? model_data
? tools
? yolov3

Nombre de archivo

—
E

Nombre de archivo
SRECYCLE.BIN

01 Dataset D checkpoint
02 Resultados d yolov3_custom_Tiny.data-00000-0f-00001
04_modelo [=] yolov3_custom_Tiny.index

< Downloads

1 archivo y 19 directorios. Tamafio total: 99.499.243 bytes 3 archivos. Tamafio total: 34.718.346 bytes

Figura 6.14.- Transferencia de archivos mediante el programa Filezilla.
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Figura 6.15.- Ejecucion del entrenamiento en el servidor mediante el programa Putty.

6.6.- PRESUPUESTO

Para la elaboracion del presupuesto se realiza una estimacién del coste de este proyecto
y se divide en recursos humanos y recursos para el desarrollo. La tabla 6.16 muestra el
presupuesto del proyecto para los recursos humanos y la tabla 6.17 muestra el presupuesto
de los recursos empleados para llevar a cabo el despliegue del proyecto.

Categoria | NUumero de personas | N°de horas | Precio unitario | Importe total
Programador 1 150 30,00 € 4.500,00 €

Figura 6.16.- Presupuesto del proyecto para los recursos humanos.
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Tiempo
Descripcion Unidades P o0 UER Amotizacion lmjpeie |-\l
unitario neto amortizado total
(meses)
Ordenador
1 700,00 € 10 21% 14583 € | 145,83 €
personal
Servidor (PC
PRED(IZEIIéII_ON 1 2.590,00 € 0,5 1% 26,98 € 26,98 €
TOWER 3620)
Tarjeta grafica
(Gigabyte
RTX2080 Ti 1 1.115,00 € 0,5 1% 11,61 € 11,61 €
Turbo Modelo
TurboFun)
Roboflow 1 0,00 € 1 2% 0,00 € 0,00 €
Pycharm 1 0,00 € 1 2% 0,00 € 0,00 €
Google Colab 1 0,00 € 0,5 1% 0,00 € 0,00 €
Supervisely 1 0,00 € 0,5 1% 0,00 € 0,00 €
Total 184,43 €

Figura 6.17.- Presupuesto de los recursos empleados para llevar a cabo el despliegue del

proyecto.

El coste total del proyecto asciende a cuatro mil seiscientos ochenta y cuatro euros

con cuarenta y tres céntimos.
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Lista de abreviaturas

RNN

LSTM

CNN

RelLLU

ResNet

YOLO

GSDPI

ISA

ISPA

GPU

CPU

TPU

SSH

SFTP

Recurrent Neural Network

Long Short-Term Memory

Convolutional Neural Network

Rectified Linear Unit

Residual Network

You Only Look Once

Grupo de Supervision y Diagnostico de Procesos Industriales
Ingenieria de Sistemas y Automatica

Instituto de Investigacion Sanitaria del Principado de Asturias
Graphics Processing Unit

Central Processing Unit

Tensor Processing Unit

Secure Shell

Secure File Transfer Protocol
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