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Resumen En este trabajo se aborda el problema de la segmentacién au-
tomadtica de cromosomas con tincién en banda G mediante la aplicaciéon
de redes convolucionales profundas. Se propone una metodologia para
generacion de datos sintéticos y se exploran diferentes arquitecturas. Los
resultados muestran desempenos mayores a 93% en recall y cercanos
a 90% con el coeficiente de Jaccard. Ademds, se aplican métodos de
post-procesamiento para mejorar la probabilidad de que la red convolu-
cional acierte en el niimero de cromosomas presentes en un solapamiento.

Palabras clave: segmentacién de cromosomas, segmentaciéon de image-
nes, redes convolucionales, aprendizaje profundo.

1. Introduccién

La citogenética es el campo de la genética que estudia la estructura, fun-
cién y comportamiento de los cromosomas. Una representacion frecuentemente
utilizada en el anélisis de los cromosomas es el cariograma [1]. Este consiste en
una representacién ordenada de los 23 pares de cromosomas, en seres humanos,
a partir de una imagen fotografica. Un paso fundamental en la obtencién del
cariograma es la segmentacion de los cromosomas a partir de dicha imagen.

Un problema encontrado es el solapamiento de cromosomas y las ambigiieda-
des que existen sobre cémo separarlos. Este ha sido abordado empleando princi-
palmente métodos geométricos basados en el andlisis de contornos. Un método
frecuente es la busqueda de puntos de menor concavidad para trazar una linea
de separacién [1, 2|, otros métodos se basan en la triangulacién Delaunay [3] de
los pixeles del contorno y en el seguimiento de los pixeles de mayor intensidad
[4]. Asimismo, estos enfoques abordan el solapamiento de 2 cromosomas y sélo
en [2] se propone la construccién de un drbol en el que se aplican las operaciones
y se analizan las hojas para determinar la combinaciéon de operaciones correcta.

Las redes neuronales convolucionales (CNN en inglés) son modelos amplia-
mente empleados en visién computacional. Dos de las arquitecturas méas conoci-
das son U-Net [5] y VGG [6]. Estos modelos han demostrado un gran desempefio
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Figura 1: Arquitectura neuronal propuesta.

en tareas de segmentacién [7] y clasificacién de imdgenes [6]. Sin embargo, su
uso en la segmentacién de cromosomas ha sido poco explorado, siendo Hu et al.
[8] los tnicos que las han aplicado para esta tarea. Su propuesta consiste en una
versién simplificada de U-Net, y fue empleada para separar casos de dos cromo-
somas solapados empleando la tincién M-FISH, obteniendo buenos resultados.

En este trabajo se propone un nuevo modelo inspirado en U-Net para la seg-
mentacién automaética de cromosomas en metafase empleando tinciéon en banda
G y se compara el desempeno frente a otras arquitecturas. También se explora
el uso de diferentes esquemas de post-procesamiento para mejorar la calidad de
las segmentaciones producidas.

2. Modelo neuronal y post-procesamiento
2.1. Arquitectura neuronal

La arquitectura elegida Hu4N es una variacién de la propuesta por Hu [8]
e inspirada en U-net [5], que puede observarse en la Figura 1. La imagen de
entrada es normalizada con una media de 0.5 y un desvio de 0.5. La capa de
salida consta de 24 canales por cada pixel debido a las 24 categorias consideradas:
el fondo y los 23 tipos de cromosomas. Estas 23 clases surgen de los 22 pares
de cromosomas homodlogos y de otra adicional que agrupa al par sexual X e
Y. Cabe recalcar que con esto no sélo permitiria separar los cromosomas, sino
que también clasificarlos. La légica tras la arquitectura es combinar informacién
local u obtenida de las primeras capas del codificador con informacién global
obtenida al final del mismo.

2.2. Métodos de post-procesamiento

Para la etapa de post-procesamiento de los resultados se proponen 3 méto-
dos: Red W, Correccién por canales, y Eliminacién de pequenas imperfecciones.
Estos pueden ser aplicados independientemente o en cascada. A continuacién se
describe el funcionamiento de cada método.

Red W. Consiste en acoplar, a la salida de la red Hu4N utilizada para la
separacion de solapamientos, otra instancia de la misma red que toma como
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Figura 2: Diagrama de bloques del proceso de generacién de datos sintéticos.

entrada la salida de los 24 canales de la primera. El conjunto se llamara Red
W y se referird como primer y segunda U a cada instancia de la red Hu4N. La
légica es que la segunda U aprenda a corregir los errores de la primera.

Correccién por canales (CC). Se definen las clases confiables como aquellas
para las que al menos un pixel posee una probabilidad de pertenencia a dicha
clase mayor que un umbral. Luego, las clases con probabilidades inferiores al
umbral son descartadas y se recalculan las probabilidades para las clases restan-
tes. Con un umbral suficientemente elevado se puede lograr reducir el error de
aparicién de clases incorrectas.

Eliminacién de pequenas imperfecciones (EPI). Consiste en rectificar
pequenas zonas de pixeles de una misma clase que no tienen el tamano suficiente
para ser un cromosoma. Como estas imperfecciones pueden ser consecuencia de
errores de la prediccién de la red o de la imagen de entrada, la propuesta es
analizar la vecindad de las zonas de pixeles desechadas para asignarle una clase.

3. Datos y medidas de evaluacién

El dataset fue generado a partir de la base de datos reportada en [9]. Esta
consiste en imagenes microscépicas de cromosomas con tincién en banda G para
612 células y sus correspondientes cariogramas. Con ellas, se genero6 el dataset
utilizado considerando solapamientos de entre 2 y 5 cromosomas, verificando que
todas las clases estén presentes de forma balanceada en el conjunto de datos.

La generacién de datos se realizé siguiendo el esquema de la Figura 2. Dado
un cariograma, se hace la extracciéon de los cromosomas individuales, la gene-
racién de solapamientos (dentro de porcentajes predefinidos) incluyendo tantos
cromosomas como se especifique, y la posterior construccion de versiones rotadas
del solapamiento generado. En este paso, a fin de agregar variabilidad a los da-
tos, ademas se aplica histogram matching al grupo de pixeles no pertenecientes
al fondo con una media de 128 y un desvio aleatorio en el rango [50, 70], y luego
un filtro gaussiano de 3x3 con desvio al azar en el rango [0, 0.7].

El desempenio de las redes consideradas se evalué mediante el recall y el
coeficiente de Jaccard. El recall se calcula como:

Verdaderos Positivos
recall = — : (1)
Verdaderos Positivos + Falsos Negativos
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y mide la capacidad que tiene el modelo de distinguir los pixeles correctamente
de cada clase. El coeficiente de Jaccard se calcula como:

Verdaderos Positivos

Jaccard =
Verdaderos Positivos + Falsos Negativos + Falsos Positivos

y evalda la similaridad entre la prediccion y el ground truth, penalizando ademas
por los pixeles incorrectamente clasificados. Para evaluar la capacidad para se-
parar los solapamientos correctamente se definié una nueva medida denominada
confiabilidad, que se calcula como:

Cantidad de predicciones acertadas en nimero de cromosomas

3)

conf =
/ Cantidad total de solapamientos

que indica la probabilidad de que el nimero de cromosomas obtenidos luego de
la segmentacién sea el correcto. Asi, una confiabilidad de 95 % significa que en
el 95% de los casos la red convolucional acierta en la cantidad de cromosomas
de un solapamiento.

4. Resultados

El dataset se particiond en 3 grupos: train, validation y test. El entrenamiento
se llevo a cabo empleando mini-batch de entre 10 y 25 imégenes sobre los datos
de train, mientras que validation fue empleado para analizar la capacidad de
generalizacién y detener el entrenamiento. En todos los experimentos se utilizd
el optimizador Adam [10] con tasa de aprendizaje 10~ y la funcién de pérdida
de entropia cruzada. Los resultados presentados corresponden a la evaluacién de
las redes sobre el conjunto de test.

4.1. Determinacién de la mejor arquitectura

Se compara la arquitectura propuesta con diferentes variantes que se tuvieron
en cuenta:

= Hu2: arquitectura usada en [8], por tener 2 niveles de profundidad dados por
la cantidad de capas de submuestreo del codificador e idéntica cantidad de
capas de sobremuestreo del decodificador.

= Hu3: agrega un nivel de profundidad.

= Hu4 y Hu4N: con un nivel adicional, en cada caso agregando capas convo-
lucionales de forma de mantener la simetria entre el codificador y el deco-
dificador. La diferencia entre Hu4 y Hu4N es que la primera no realiza la
normalizacién de entrada de los datos.

» VGG16:variacién de la arquitectura VGG16 [6] en la que se modifica el deco-
dificador para que sea convolucional y utilice todos los resultados obtenidos
inmediatamente antes de cada submuestreo.
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Tabla 1: Resultados en la biisqueda de la mejor arquitectura.

[Modelo|| Hu2 [VGG16] Hu3 | Hud4 | Hu4N |

Epocas 20 13 17 9 12
Recall ||72,48 %| 58,31 % |84,16 %|86,91 %88, 71 %
Jaccard |65,58 %| 49,84 % |78,87 %|80,70 % |83, 47 %

Tabla 2: Resultados de la comparacién de métodos de post-procesamiento.

Método Hud4N Hu4N + CC% Red W Red W + CC%°
+ EPI'?° + EPI00
Recall 88,9+0,6% 89,1+0,6% 93,3+0,4% | 93,3+0,5%
Jaccard 87,2+0,6% 86,4+0,7% 92,0+ 0,5% 91,5+0,5%
Confiab.|| 59,9+2,4% 81,9+1,5% 70,9+2,0% 90,0+ 1,1%

Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 1. Se observa que la red
VGG16 tiene un menor desempeno en ambas medidas, mientras que la red Hu3
mejora més de un 10 % tanto el recall como el Jaccard. Los mejores resultados
en recall y Jaccard son obtenidos con Hu4N, con un aumento de 2% en ambas
respecto a Hu4. Por otro lado, las redes Hu4 y Hu4N obtienen mejores resultados
por tener una mayor cantidad de pardmetros entrenables (20 millones) respec-
to a Hu2 (2 millones), Hu3 (8 millones) y VGG16 (14 millones). Esta ultima
también puede justificar su mal desempeno en que fue entrenada con un dataset
de otro problema y utilizada mediante transfer learning en este trabajo, por lo
que probablemente las caracteristicas que extraiga de las imagenes no sean las
méas adecuadas. Por ultimo, comparando Hu4 y Hu4N se observa que la capa de
normalizacion de las imagenes de entrada mejora el rendimiento de la red.

4.2. Comparacion de métodos de post-procesamiento

En experimentos preliminares se determinaron los parametros de los métodos
CC y EPI utilizando un grupo de 2688 imégenes. Se genera, ademas, un nuevo
grupo de 2688 iméagenes bajo las mismas condiciones que el anterior con el fin
de conocer el desempeno de los métodos en datos no vistos anteriormente. Se
presentan las medidas de recall, Jaccard y confiabilidad en la Tabla 2, indicando
como superindice los pardmetros de cada método. Tanto en el recall como en
Jaccard se ve una amplia mejoria del método Red W + CC? + EPI'0 en
ambos casos sacando una diferencia mayor de 4% a los demés. Dicho método
también es superior en cuanto a la confiabilidad, siendo ampliamente mayor que
los demés. Puede verse que la combinacién CC% + EPI'% pricticamente no
modifica el recall y el Jaccard, pero si mejora notablemente la confiabilidad. Se
concluye que con la exploracién de arquitecturas de redes convolucionales mas
complejas podrian mejorarse los resultados obtenidos.
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5. Conclusiones

En este trabajo se propone un modelo neuronal basado en la red U para la
segmentacion automatica de cromosomas. La comparacion de ésta propuesta con
otras arquitecturas indica que el modelo desarrollado presenta un mejor desem-
peno en términos de recall y Jaccard. Se logra un rendimiento ain mejor con el
agregado de otra red U como etapa de post-procesamiento. Ademads, la incorpo-
racién de los métodos de correccién por canales y eliminacion de imperfecciones
mejoran de forma considerable los resultados en términos de confiabilidad.

En base a los resultados alcanzados, seria interesante evaluar otros mode-
los neuronales mas sofisticados, tales como Mask R-CNN, que utiliza dos redes
convolucionales: una especializada en la deteccién de objetos y otra que usa esa
informacién junto a la imagen de entrada para clasificar dichos objetos.
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