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Resumen En este trabajo se aborda el problema de la segmentación au-
tomática de cromosomas con tinción en banda G mediante la aplicación
de redes convolucionales profundas. Se propone una metodoloǵıa para
generación de datos sintéticos y se exploran diferentes arquitecturas. Los
resultados muestran desempeños mayores a 93 % en recall y cercanos
a 90 % con el coeficiente de Jaccard. Además, se aplican métodos de
post-procesamiento para mejorar la probabilidad de que la red convolu-
cional acierte en el número de cromosomas presentes en un solapamiento.

Palabras clave: segmentación de cromosomas, segmentación de imáge-
nes, redes convolucionales, aprendizaje profundo.

1. Introducción

La citogenética es el campo de la genética que estudia la estructura, fun-
ción y comportamiento de los cromosomas. Una representación frecuentemente
utilizada en el análisis de los cromosomas es el cariograma [1]. Éste consiste en
una representación ordenada de los 23 pares de cromosomas, en seres humanos,
a partir de una imagen fotográfica. Un paso fundamental en la obtención del
cariograma es la segmentación de los cromosomas a partir de dicha imagen.

Un problema encontrado es el solapamiento de cromosomas y las ambigüeda-
des que existen sobre cómo separarlos. Éste ha sido abordado empleando princi-
palmente métodos geométricos basados en el análisis de contornos. Un método
frecuente es la búsqueda de puntos de menor concavidad para trazar una ĺınea
de separación [1, 2], otros métodos se basan en la triangulación Delaunay [3] de
los ṕıxeles del contorno y en el seguimiento de los ṕıxeles de mayor intensidad
[4]. Asimismo, estos enfoques abordan el solapamiento de 2 cromosomas y sólo
en [2] se propone la construcción de un árbol en el que se aplican las operaciones
y se analizan las hojas para determinar la combinación de operaciones correcta.

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

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

En este trabajo se propone un nuevo modelo inspirado en U-Net para la seg-
mentación automática de cromosomas en metafase empleando tinción en banda
G y se compara el desempeño 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 variación 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 desv́ıo de 0.5. La capa de
salida consta de 24 canales por cada ṕıxel debido a las 24 categoŕıas consideradas:
el fondo y los 23 tipos de cromosomas. Estas 23 clases surgen de los 22 pares
de cromosomas homólogos y de otra adicional que agrupa al par sexual X e
Y. Cabe recalcar que con esto no sólo permitiŕıa separar los cromosomas, sino
que también clasificarlos. La lógica tras la arquitectura es combinar información
local u obtenida de las primeras capas del codificador con información 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, Corrección por canales, y Eliminación de pequeñas imperfecciones.
Estos pueden ser aplicados independientemente o en cascada. A continuación se
describe el funcionamiento de cada método.

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

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

Corrección por canales (CC). Se definen las clases confiables como aquellas
para las que al menos un ṕıxel 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
aparición de clases incorrectas.

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

3. Datos y medidas de evaluación

El dataset fue generado a partir de la base de datos reportada en [9]. Ésta
consiste en imágenes microscópicas de cromosomas con tinción en banda G para
612 células y sus correspondientes cariogramas. Con ellas, se generó 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 generación de datos se realizó siguiendo el esquema de la Figura 2. Dado
un cariograma, se hace la extracción de los cromosomas individuales, la gene-
ración de solapamientos (dentro de porcentajes predefinidos) incluyendo tantos
cromosomas como se especifique, y la posterior construcción de versiones rotadas
del solapamiento generado. En este paso, a fin de agregar variabilidad a los da-
tos, además se aplica histogram matching al grupo de ṕıxeles no pertenecientes
al fondo con una media de 128 y un desv́ıo aleatorio en el rango [50, 70], y luego
un filtro gaussiano de 3x3 con desv́ıo al azar en el rango [0, 0.7].

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

recall =
Verdaderos Positivos

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

Jaccard =
Verdaderos Positivos

Verdaderos Positivos + Falsos Negativos + Falsos Positivos
(2)

y evalúa la similaridad entre la predicción y el ground truth, penalizando además
por los ṕıxeles incorrectamente clasificados. Para evaluar la capacidad para se-
parar los solapamientos correctamente se definió una nueva medida denominada
confiabilidad, que se calcula como:

conf =
Cantidad de predicciones acertadas en número de cromosomas

Cantidad total de solapamientos
(3)

que indica la probabilidad de que el número de cromosomas obtenidos luego de
la segmentación sea el correcto. Aśı, 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 particionó en 3 grupos: train, validation y test. El entrenamiento
se llevó a cabo empleando mini-batch de entre 10 y 25 imágenes sobre los datos
de train, mientras que validation fue empleado para analizar la capacidad de
generalización y detener el entrenamiento. En todos los experimentos se utilizó
el optimizador Adam [10] con tasa de aprendizaje 10−4 y la función de pérdida
de entroṕıa cruzada. Los resultados presentados corresponden a la evaluación de
las redes sobre el conjunto de test.

4.1. Determinación 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 simetŕıa entre el codificador y el deco-
dificador. La diferencia entre Hu4 y Hu4N es que la primera no realiza la
normalización de entrada de los datos.

VGG16:variación 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 búsqueda de la mejor arquitectura.

Modelo Hu2 VGG16 Hu3 Hu4 Hu4N

Épocas 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 comparación de métodos de post-procesamiento.

Método Hu4N Hu4N + CC90

+ EPI100
Red W Red W + CC90

+ EPI100

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 desempeño en ambas medidas, mientras que la red Hu3
mejora más 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 parámetros entrenables (20 millones) respec-
to a Hu2 (2 millones), Hu3 (8 millones) y VGG16 (14 millones). Esta última
también puede justificar su mal desempeño en que fue entrenada con un dataset
de otro problema y utilizada mediante transfer learning en este trabajo, por lo
que probablemente las caracteŕısticas que extraiga de las imágenes no sean las
más adecuadas. Por último, comparando Hu4 y Hu4N se observa que la capa de
normalización de las imágenes de entrada mejora el rendimiento de la red.

4.2. Comparación de métodos de post-procesamiento

En experimentos preliminares se determinaron los parámetros de los métodos
CC y EPI utilizando un grupo de 2688 imágenes. Se genera, además, un nuevo
grupo de 2688 imágenes bajo las mismas condiciones que el anterior con el fin
de conocer el desempeño de los métodos en datos no vistos anteriormente. Se
presentan las medidas de recall, Jaccard y confiabilidad en la Tabla 2, indicando
como supeŕındice los parámetros de cada método. Tanto en el recall como en
Jaccard se ve una amplia mejoŕıa del método Red W + CC90 + EPI100, en
ambos casos sacando una diferencia mayor de 4 % a los demás. Dicho método
también es superior en cuanto a la confiabilidad, siendo ampliamente mayor que
los demás. Puede verse que la combinación CC90 + EPI100 prácticamente no
modifica el recall y el Jaccard, pero śı mejora notablemente la confiabilidad. Se
concluye que con la exploración de arquitecturas de redes convolucionales más
complejas podŕıan 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
segmentación automática de cromosomas. La comparación de ésta propuesta con
otras arquitecturas indica que el modelo desarrollado presenta un mejor desem-
peño en términos de recall y Jaccard. Se logra un rendimiento aún mejor con el
agregado de otra red U como etapa de post-procesamiento. Además, la incorpo-
ración de los métodos de corrección por canales y eliminación de imperfecciones
mejoran de forma considerable los resultados en términos de confiabilidad.

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