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1 IVADAS

1.1 Darbo aktualumas

Pasaulio sveikatos organizacijos duomenimis, kasmet su sunkumais
susilaukti vaiky susiduria kas SeSta pora. Lietuvoje tokiy Seimy yra apie 50
tikstanciy ir jy kiekvienais metais daugéja. Nevaisinga pora pradedama tirti bei
gydyti, jeigu nevartodama jokiy apsisaugojimo nuo néStumo priemoniy moteris
negali pastoti per vienerius metus. Daliai nevaisingy pory gali padéti
medikamentinis ar chirurginis gydymas. Tais atvejais, kai minétas gydymas
nepadeda, gali biiti taikomas pagalbinis apvaisinimas atliekant intrauterining
inseminacija (IUI) arba apvaisinima meégintuvelyje (IVF). Taikant IVF metoda,
vienu metu apvaisinama keletas kiauSialas¢iy ir auginama meégintuvélyje.
Gyvybingiausio embriono atrinkimas yra vienas i§ sékmingo apvaisinimo
faktoriy. Rankinis atrinkimas vizualiai vertinant embrionus reikalauja laiko ir yra
jautrus galimoms paklaidoms. Apvaisinimui taikant IVF metodg, sékmingo
néstumo tikimybé po pirmo gydymo ciklo gali biti iki 60%. Kai kurioms poroms
nepavyksta pastoti net ir po keleto IVF apvaisinimo cikly [1]. Embriono kokybinis
vertinimas ir jo augimas pirmasias tris dienas aprasomas mediky [2]. Embrionai,
kuriy augimas yra létesnis arba jo lastel¢je atsiranda pasaliniy dariniy, pasalinami
i§ tinkamy apvaisinimui embriony saraso.

Time-lapse mikroskopija (TLM) suteiké naujas galimybes embriono
vaizdo vertinimui. Embrionai, augantys neutralioje terpéje, yra nuolat stebimi ir
fotografuojami skirtinguose gyliuose. Tai leidzia iSmatuoti embriono skirtingy
vystymosi stadijy trukme bei jvertinti jo forma, neiSimant embriono i$ jo augimo
aplinkos. Nuo apvaisinimo iki 4 lasteliy stadijos embrionas auga iki 48 valandy, o
iki 8 lasteliy stadijos - 72 valandas. Embriono 2 ir 4 lgsteliy stadijos trukmé yra
svarbus vertinimo kriterijus ir yra vienas i§ faktoriy atrenkant embriong
tolimesniam apvaisinimui. Tikslus embriono skilimo laiko nustatymas ir keleto
embriony vienu metu stebéjimas reikalauja automatiniy jrankiy. Sis jrankis turéty
suteikti tiksly embriony vertinima bei sugebéti i§gauti informacija i§ komplikuoty
(embriono lastelés deformacija, prasta vaizdo kokybe, lasteliy uzlipimas viena ant
kitos) embriony vaizdy. Be to, dalis tarp sluoksniy prarastos informacijos turéty
buti atkuriama siekiant gauti kuo tikslesnj vaizdg. Vystydamiesi embrionai gali
mutuoti, kas sukelia papildomy sunkumy automatiniam vaizdo jvertinimui.
Normaliai auganciy embriony pavyzdziai pateikiami Paveiksle 1, galimos
embriono lastelés mutacijos pateikiamos Paveiksle 2. Kuo didesné embriono
fragmentacija, tuo mazesné sekmingo apvaisinimo tikimybé, todél svarbu aptikti
ir atrinkti tolimesniam apvaisinimui mazos fragmentacijos embrionus.



2 pav. Fragmentuoty embriony vaizdai

1.2 Darbo tikslas

Darbo tikslas yra sukurti kompiuterizuota metoda, kuris prognozuoty
embriony vystymosi stadija bei atkurty erdvinj embriono model;j i$ jo sluoksniy
vaizdy.

1.3 Darbo uzdaviniai

Darbo tikslui pasiekti iskelti penki uzdaviniai:

1. ISanalizuoti ir palyginti naujausius masininio mokymosi tyrimus,
taikomus lgsteliy vaizdy analizei bei erdviniy modeliy generavimui.

2. Sukurti kompiuterizuota embriono vystymosi stadija nustatantj metoda.

3. Sukurti sintetinius embriono vaizdus generuojanti metoda.

4. Sukurti metoda, atkuriantj embriono lastelés erdvinj model; i$ jo
skirtingy sluoksniy vaizdy.

5. Sukurti jrank]j, skirtg embriono erdvinio modelio vaizdiniam
ivertinimui.

6. Atlikti pasitilyty algoritmy eksperimentinj ir analitinj jvertinima.



1.4 Mokslinis naujumas

Pasiiillytas embriono klasés nustatymo metodas, paremtas dviejy
klasifikatoriy kombinuoto prognozavimo metodologija, parodo geresnius
embriono klasés nustatymo rezultatus nei tirti vieno klasifikatoriaus metodai.

Pasitilytas giliojo mokymosi tinklo pritaikymas embriono erdvinio vaizdo
atktirimui i§ skirtingy sluoksniy nuotrauky.

1.5 Darbo objektas

Vaizdy analizés metodai, skirti inkubatoriuje auginamy embriony vaizdy
analizavimui.

1.6 Praktiné darbo reik§mé

Kombinuotas klasifikavimo modelis pritaikomas nuolatiniam embriono
stebéjimui ir jo klasés nustatymui. Embriono klasés pasikeitimas nurodo
prognozuojama dalijimosi laika, kuris yra svarbus jvertis vertinant embriony
kokybe.

Gilusis tinklas, skirtas erdvinio embriono vaizdo atktirimui i§ sluoksniy
nuotrauky, suteikia naujg jrankj tyréjams jvertinti embriong. Embriologas gali
palyginti tarpusavyje embriono skirtingus sluoksnius bei nustatyti dariniy
pasiskirstyma embrione.

1.7 Darbo ginamieji teiginiai

Realizuotas hibridinis dviejy klasifikatoriy modelis, parodantis aukstesnius
tikslumo rezultatus embriono vystymosi stadijos nustatymui, lyginant su tirtais
vieno klasifikatoriaus metodais.

Giliaisiais tinklais paremtas modelis gali biiti panaudotas embriono
erdvinio vaizdo generavimui i§ skirtingy sluoksniy vaizdy. Sukurtas embriono
erdvinio vaizdo vizualinio jvertinimo jrankis suteikia naujas galimybes embriony
analizavimui.



1.8 Darbo rezultaty aprobavimas

Web of Science ir Scopus duomeny baziy leidiniuose su citavimo
rodikliu:

1. Embryo development stage prediction algorithm for automated time-
lapse incubators // Dirvanauskas D.; Maskeliunas R.; Raudonis V.;
Damasevicius R. // Computer methods and programs in biomedicine,
August 2019, Vol.177, pp.161-174, DOI: 10.1016/j.cmpb.2019.05.027
[Science Citation Index Expanded (Web of Science); Scopus;
MEDLINE] [IF: 3,424; AIF: 2,970; IF/AIF: 1,152; Q1 (2018, InCites
JCR SCIE)]

2. HEMIGEN: human embryo image generator based on generative
adversarial networks // Dirvanauskas D.; Maskelitinas R.; Raudonis V ;
Damasevicius R.; Scherer R. // Sensors, Feb 2019, Vol.19(16), DOI:
10.3390/519163578 [Science Citation Index Expanded (Web of Science);
Scopus; MEDLINE] [IF: 3,031; AIF: 3,797, IF/AIF: 0,798; Q1 (2018,
InCites JCR SCIE)]

Tarptautinése ir nacionalinése konferencijose:

1. Embryo cell detection using regions with convolutional neural networks
/ Arnoldas Matuseviéius, Darius Dirvanauskas, Rytis Maskelitinas, and
Vidas Raudonis / CEUR Workshop Proceedings: IVUS 2017:
Proceedings of the IVUS International Conference on Information
Technology, Kaunas, Lithuania, April 28, 2017 ISSN: 1613-0073

2. Embryo Spatial Model Reconstruction / Dirvanauskas D.; Maskelitinas
R.; Raudonis V.; Misra S. / Computational science and its applications
— ICCSA 2020: 20th international conference, Cagliari, Italy, July 14,
2020: proceedings DOI: 10.1007/978-3-030-58814-4 65

1.9 Santraukos struktiira

Disertacijos santrauka yra suskirstyta j 5 skyrius. Antrajame skyriuje
apzvelgiamos naujausios technologijos, taikomos embriony analizei. Tre¢iame
skyriuje pristatoma taikomy metody architekttira. Ketvirtajame skyriuje aprasomi
atlikti  eksperimentai. Penktajame skyriuje pateikiamos i$vados bei
rekomendacijos.



2 DIRBTINIO INTELEKTO IR KOMPIUTERINES REGOS METODU
TAIKYMO EMBRIONU ANALIZEI LITERATUROS APZVALGA

2.1 Embriono lastelei taikomi tyrimai

Tyréjai jau seniai taiko skirtingus vaizdo analizés metodus. Pagrindiniai
keliami uzdaviniai yra objekto klasifikavimas, segmentavimas bei lokalizavimas.
Analizuojant literatlira galima rasti jvairiy $iy uzdaviniy sprendiniy, taciau jy
pritaikymas embriono Igstelés analizei yra retas. Y. Wang [3] pasiilo
daugiapakopj embriony klasifikavimo metoda, skirta ankstyvosios embriono
stadijos nustatymui. A. Khan savo darbuose pristato skirtingus metodus embriono
klasei nustatyti. Taikydamas salyginius atsitiktinius laukus (angl. Conditional
random fields), jis vertina embriono savybes ir prognozuoja jame esanciy Igsteliy
skai¢iy [4]. Kitame darbe autorius pristato tiesiniy Markovo grandiniy metodo
taikyma embriono lasteliy skaiciui nustatyti bei jo vietai aptikti[5]. Vélesniuose
darbuose embriono lasteliy skaiCiaus nustatymui i$ neapdoroty vaizdy A. Khan
panaudoja giliuosius konvoliucinius neuroninius tinklus [6]. Konvoliuciniy
neuroniniy tinkly panaudojimas embriono vidinés masés segmentavimui
pasitlomas S. Kheradmand [7]. Levenberg-Marquardt neuroniniai tinklai
apmokomi jvertinti embriono kokybe[8]. UNet giliojo tinklo modelis pasitilomas
blastomeros centro nustatymui [9]. Dvigubas ResUNet modelio panaudojimas
embriono lgstelés segmentavimui pristatomas K. Zhang straipsnyje [10].
Embriono lastelés klasifikavimo, segmentavimo ar lokalizavimo uzdavinys néra
naujas, bet jrankiy su aukstu embriony klasifikavimo tikslumu paklausa islieka.

2.2 Klasifikavimo metody taikymas

MasSininio mokymosi metody taikymas duomeny klasifikavimui
naudojamas nuo seno. TaCiau jy pritaikymas vaizdy klasifikavimui sparciai
iStobuléjo paskutiniu desimtmeciu. Tam didelés jtakos turéjo kompiuteriy
skai¢iavimo pajégumy padidéjimas. Tai suteiké galimybe realizuoti sudétingesnés
struktliros metodus. Vaizdy klasifikavimui proverzj padaré konvoliuciniai
neuroniniai tinklai. Apmokytas tinklas gali klasifikuoti 1000 klasiy vaizdus.
Véliau sie tinklai buvo panaudoti siauresnéms klasifikavimo uzduotims spresti.
Siuo metu jy pritaikymo pavyzdziy galima rasti visur, nuo gatvéje vaziuojanéiy
masiny stebéjimo iki zmogaus lastelés dariniy klasifikavimo. Populiariausios ir
proverzj padariusios tinkly architektiiros: AlexNet, VGG-16, Inception, ResNet.



2.3 Vaizdo generavimo metody taikymas

Generatyviniai atvirkstiniai tinklai (angl. Generative adversial networks
(GAN) pritaikomi realiam vaizdo, garso ar kalbos signaly atkiirimui. Generuojami
sintetiniai vaizdai leidzia praplésti ribotas duomeny bazes. GAN tinklai sudaryti
i§ generatyvinés ir diskriminantinés dalies. Generatyviné dalis bando sukurti
vaizda, kurio diskriminantiné dalis negaléty atskirti nuo realaus vaizdo.
Populiariausios ir pladiausiai naudojamos generatyviniy tinkly architektiiros
DCGAN, Pix2pix, CycleGAN.

2.4 Erdviniy duomeny analizés metody taikymas

Didé¢jant kompiuteriy skai¢iavimo pajégumams ir dalj skaiiavimy
perkeliant j GPU, vis didesnius kiekius duomeny galima panaudoti tinkly
mokymui. Augant naujoms galimybéms vaizdy analizé persikélé | erdviniy
modeliy atkiirimg bei duomeny rinkiniy analiz¢. Atliekant erdviniy duomeny
analiz¢, du populiariausi pateikimo biidai yra taSky debesis ir vokseliai.
Priklausomai nuo sprendziamo uzdavinio, kiekvienas i§ pateikimo bty turi
privalumy ir trikumy: reikalingi dideli skaiCiavimo resursai, interpoliacija tarp
tasky, objekto skiriamoji geba. Pagrindiniai sprendziami uzdaviniai - tai erdvinio
modelio generavimas, objekto ar scenos klasifikavimas bei segmentavimas,
objekto aptikimas ir dinaminis sekimas. Giliojo tinklo architektiiros pasirinkimas
Siuo atveju labai priklauso nuo sprendziamo uzdavinio. Tasky debesies modelio
analizés proverzj padaré PointNet architektiira, kurios jvairios modifikacijos
panaudojamos klasifikavimo, segmentavimo bei vaizdo generavimo uzdaviniy
sprendimui.

2.5 Analizés apibendrinimas

Siame skyriuje apzvelgiamos naujausiy magininio mokymosi metody
taikymo galimybés bei problematika. Skyrius suskirstytas j keturias dalis:
embriono lastelei taikomi tyrimai, klasifikavimo uzdavinio sprendimui taikomi
metodai, sintetiniy vaizdy generavimui taikomi metodai bei erdviniy duomeny
analize.



3 PRIEMONES IR METODAI, TAIKYTI EMBRIONO
KLASIFIKAVIMUI IR VAIZDO ATKURIMUI

Siame skyriuje pristatomas duomeny rinkinys, taikytas pasitilyty metody
apmokymui ir testavimui. Apzvelgiama jranga, naudota embriony nuotraukoms
gauti. Pristatomi embriono vystymosi stadijos nustatymo tyrimo etapai.
Supazindinama su sintetiniy 2D vaizdy generavimui naudojamu GAN tinkly
metodu. Pateikiama erdvinio embriono modelio atkiirimo proceso schema bei
pristatomas gilusis tinklas, pasiiilytas erdvinio modelio atktrimui i§ gylio
nuotrauky.

3.1 Duomeny rinkinys

Tyrimui naudotos 24 skirtingy embriony nuotraukos, gautos Vokietijos,
Kinijos ir Singapiiro klinikose, naudojant Esco Miri TL inkubatoriy. Apvaisintas
embrionas patalpinamas j inkubatoriy su neutralia terpe. Inkubatoriuje augantys
embrionai stebimi 3-4 dienas, fotografuojant penkiy minuciy intervalais
septyniuose gylinose. Gaunamy nuotrauky raiska 600 x 600 tasky. IS viso gauta
26 tukstanciai vaizdy rinkiniy. Vieng rinkinj sudaro septynios nuotraukos, gautos
skirtinguose gyliuose. Tyrimo autoriui kartu su nuotraukomis nepateikiama jokia
asmeniné informacija.

3 pav. Embriono vystymosi stadijos

Pagal turimas embriony nuotraukas atrenkami deSimt embriony, kurie
pasieke astuoniy lasteliy vystymosi stadija. Sesi embrionai priskiriami apmokymo
duomeny bazei ir atsitiktinai atrenkamos 100 nuotrauky i§ kiekvienos lgstelés
stadijos. Kiekviena klas¢ sudaro po 600 nuotrauky. Likusiy keturiy embriony
nuotraukos naudojamos klasifikavimo modeliy testavimui.



3.2 Naudojama jranga

Inkubatoriuje embrionams augti palaikomos terpés salygos: temperattira 37
°C, pastovus 5% CO2 ir kontroliuojamas azoto bei deguonies misinys. Embrionai
auginami terpéje, pagamintoje i§ polipropileno su neutraliu pH = 7 lygiu.
Naudojamas apverstos mikroskopijos metodas su 20x lgSiu be skaitmeninio
priartinimo. Matymo laukas 350um. Fotografuojamy embriony pavyzdziai
matomi Paveiksle 3.

Visi tyrimo metu gauti skaiCiavimai ir modeliavimai atlikti naudojant
kompiuterj su Intel 15-4570 CPU procesoriumi, GeForce 1060 GPU vaizdo plokste
ir 8 GB operatyvios atminties.

3.3 Embriono klasés nustatymo sistema

Embriono klasés nustatymo tyrimg galima suskirstyti j kelis etapus.
Pirmasis etapas yra pirminis duomeny apdorojimas. Antrasis etapas - savybiy
iStraukimas 1§ turimo vaizdo, treCiasis - klasifikatoriy pasirinkimas ir jy
apmokymas, ketvirtasis - klasifikatoriy tikslumo jvertinimas priskiriant embrionui
klase.

3.3.1 Duomeny apdorojimas

Norint nustatyti apmokymo duomeny bazés dydzio bei apdorojimo jtaka
apmokomy klasifikatoriy tikslumui, buvo paruosti trys apmokymo rinkiniai.
Pirmasis rinkinys susidaré i§ 3000 tikstan¢iy nuotrauky, atsitiktinai atrinkty i$ 6
embriony skirtingy vystymosi stadijy atvaizdy. Papildomai atrinkta 600 embriony
nuotrauky, kuriose matoma prasidéjusi embriono fragmentacija. Antrasis rinkinys
buvo sudarytas pirmojo rinkinio nuotraukas sukant po 45°. Sj rinkinj sudaré 28800
nuotrauky. Treciasis rinkinys gautas antrojo rinkinio nuotraukoms atlikus
histogramos tankio iSlyginima (angl. histogram equalization), naudojant (1)
formulg. Histogramos tankio islyginimas naudojamas padidinti nuotraukos vaizdo
kontrasta, kuomet vyrauja pilki pustoniai.

0 jeil <L
0={"LinjeiL>I>H (1)

H=t jeil>H
I — originali tasko reik§mé, O — perskaiciuota tasko reikSme, L — maziausia tasko
reik§mé, H — didziausia tasko reik§mé, n — maksimali galima vaizdo tasko verté (

8 bity paveikslui lygi 255).

Turimos duomeny bazés buvo apdorotos taikant AlexNet konvoliucinj
neuroninj tinklg. Klasifikatoriams apmokyti ir vertinti buvo pateikiami vaizdai,
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gauti i§ FC7 tinklo sluoksnio. Sio sluoksnio i§¢jime gaunamas 64x64 rezoliucijos
vaizdas, matomas Paveiksle 4.

4 pav. Embriono savybiy vaizdas, gautas i§ AlexNet FC7 sluoksnio

3.3.2Klasifikavimas su mokytoju

Septyni klasifikavimo metodai, pasirinkti embriono klasifikavimui:
CNN, K-artimiausio kaimyno, Cecoc, sprendimy medzio, Ensamble,
Diskriminanto ir Bayes. Matlab fit funkcijos (fitcknn, fitcecoc, fitctree,
fitcensenble, fitdicr, fitcnb) buvo naudojamos klasifikatoriy apmokymui
naudojant automatinj parametry parinkimg. Apmokyti modeliai buvo vertinami
naudojant testing duomeny baze, kuri susidéjo 1§ naujy embriony vaizdy.
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3.3.3 Kombinuoto prognozavimo metodas

Embriono klasés nustatymo proceso, taikant kombinuotg prognozavima,
schema pateikiama 5 paveiksle. Kombinuotam prognozavimui atrenkami
klasifikatoriai su aukS$tesniu nei 90% klasifikavimo tikslumu ir klaidos kaina,
mazesne nei 5. Klaidos kainos vertinimas svarbus siekiant padidinti tiksluma bei
sumazinti klaidingy prognoziy patikimuma. Atrinkus modelius bei juos sujungus,
gaunami 25 kombinuoti modeliai. Atlickant embriono klasifikavima, abu
klasifikatoriai pateikia savo prognozes su patikimumo jverciu. Patikimumo
iverciai lyginami tarpusavyje ir klasé priskiriama pagal klasifikatoriy, kurio
prognozés patikimumo jvertis didesnis.

[ Load test database ]

Run histogram Yes Histogram equalization
equalization required?
No

4)[ Feature extraction ]

\ 4 h 4
Image Image
Classification Classification

A 4

Classifier prediction
confidence comparison

|

[ Assign predicted class J

5 pav. Kombinuoto klasés nustatymo proceso schema
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3.42D vaizdo generavimas

Generatyviniai atvirkStiniai tinklai (GAN) susideda i§ dviejy daliy:
generatoriaus ir diskriminatoriaus. GAN tinklo apmokymo proceso schema
pateikiama 6 paveiksle.

[ Discriminator parameters J

Resize image L
[Luad Discriminator pammbcra]

2 Epoch number
pl Read training images. | >[T raining image ualamn} l 200000 7

Image size correct? F Predict synthatic image label ] .[ Galculats loss function | :—/6\

Yes W
Synthetic image

Generzte random vector —){Load Generator parammrs}—)-[ Generate synthetic \mage

No

[ [Gﬁmrsm! parameters ]- {Adjust Generator parlmeleu]

6 pav. Generatyviniy atvirkstiniy tinkly (GAN) apmokymo proceso schema

Diskriminatorius sickia atskirti tikruosius vaizdus nuo sintetiniy,
generatoriaus sukurty vaizdy. Generatorius bando sukurti tokius vaizdus, kuriy
diskriminatorius negaléty atskirti nuo tikryjy. Diskriminatoriaus architektiira
sudaro pilnai sujungtas neuroninis tinklas, jis klasifikuoja vaizdus j dvi klases:
tikro arba sintetinio vaizdo. Generatorius taiko atvirksting architektiirg ir bando
atkurti vaizda i§ atsitiktinio triukSmo vektoriaus. Diskriminatorius apmokomas
teisingai suklasifikuoti tikrus ir sintetinius vaizdus. Tuo pat metu apmokomas
generatorius, siekiant padidinti klasifikavimo klaidy skai¢iy. Visa procesa galima
apibadinti kaip dviejy zaidéjy zaidima su klaidos funkcija (2).

maxmin V (D, 6) = Ex-peo[108(D())] + Ey-p) [log (1-D(6(2))]@

Diskriminatoriaus neuroninis tinklas susideda iS SeSiy sluoksniy.
Nespalvotas 200x200 pikseliy raiskos paveikslélis pateikiamas j pirmg sluoksnj ir
transformuojamas | vienos eilutés vektoriy. Pilnai sujungti sluoksniai naudojami
antrajame, ketvirtame ir SeStame sluoksniuose. LeakyReLU funkcija (3), kur o =
0.2, naudojama treciame ir penktame sluoksniuose.

LReLu(x) = max(x, 0) + @ min(x, 0) 3)

Tinklo i$¢jime gauname vieneta, jei jis mano, kad vertinamas vaizdas yra
tikras, ir nulj, jei sintetinis.

Generatoriaus tinklas sudarytas i§ vienuolikos sluoksniy. Pirmajame jéjimo
sluoksnyje paduodamas 1x100 vektorius. Duomenys apdorojami ir
transformuojami taikant Dense, LeakyReLU ir Batch Normalization sluoksnius.
ReLU funkcija naudoja o = 0.2. Batch Normalization sluoksnis naudojamas
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normalizuoti gautus duomenis, i§laikant viduting aktyvacijos verte arti nulio, o
standartinj nuokrypj arti vieneto (4).

R e L (4)
/a§+e

Problema, su kuria susiduriama naudojant generatyvinius tinklus, yra tai,
kad néra tikslaus budo kokybiniam vaizdo jvertinimui. Yra keletas dazniausiai
GANs tinklams jvertinti naudojamy metody: vidutiné log-likelihood,
klasifikatoriy klasifikavimas ir vizualinis jvertinimas. Sie metodai turi privalumy
ir trakumy. Log-likelihood ir klasifikavimo metodai priskiria generuotam vaizdui
klase su sutapimo koeficientu. Vis délto, jie vertina tik tai, ar generuoto vaizdo
savybés yra artimos vidurkiui, bet ne jo kokybe. Kokybinis vaizdo vertinimas
reikalauja Zmogaus vertinimo, bet, turint didelio dydzio duomeny bazg, vertinimo
kriterijai gali kisti. Be to, skirtingi ekspertai, vertindami ta patj vaizda, gali priskirti
skirtingus rezultatus.

Siame darbe taikomas kombinuotas vertinimo metodas: 1) Zmogaus
eksperto vertinimas, 2) histogramy palyginimas ir 3) vaizdo savybiy palyginimas.
Sugeneruoti vaizdai vertinami trijy zmoniy eksperty, kurie priskiria klas¢ bei
vertina vaizdo kokybe. Jei i§ matomo vaizdo ekspertas gali nustatyti generuoto
vaizdo klasg, tariame, kad vaizdas sugeneruotas kokybiskai. Ekspertinis jvertis
suskaiciuojamas naudojant vizualinj Turing testa.

3.5 Embriono savybiy iStraukimas

Tyrime pristatomas modelis apdoroja embriono vaizdus keliais zingsniais.
Vartotojas analizei pasirenka norima embriono bandinj ir modelis uzkrauna visy
septyniy gyliy vaizdus. Vaizdai konvertuojami | nespalvotg formatg ir
suglotninami pasalinant dalj vaizde esancio triuksmo. Kitas zingsnis -
mégintuvelio aptikimas, kuris vykdomas visy sluoksniy vaizduose, ir labiausiai
tikétino rezultato pasirinkimas. Fonas, esantis uz aptikto mégintuvélio, yra
pasalinamas. Embriono krasty aptikimo zingsnyje lgstelés krastai ir embriono
savybés yra istraukiamos. Sios savybés véliau naudojamos embriono palyginimui
bei erdvinio modelio atkiirimui.
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7 pav. Embriono savybiy iStraukimo schema

Vaizde esancio triuk§mo mazinimui nuotraukos apdorojamos 3x3
vidurkinimo filtru. Filtras suskai¢iuoja viduting pikseliy reik§me ir koreguoja
centrinio pikselio verte. Apskritimo Hough transformacija naudojama apskritimo,
nusakanc¢io mégintuvélio kontiirg, paieskoms. Apskritimas apraSomas tokiomis
lygtimis, kur R yra spindulys, o (a, b) yra apskritimo centro pozicija.

a+ R cos(6) (%)
b + R sin(6) (6)

x
y

Siekiant sumazinti apskritimo paieskos laika, jvedamos apskritimo
spindulio maksimali ir minimali vertés. Jei aptinkami keletas apskritimy,
algoritmas apskaiciuoja viduting apskritimo centro pozicija bei spindulj. Kai
mégintuvélio pozicija aptinkama visy sluoksniy vaizduose, nustatoma vidutiné
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mégintuvélio pozicija. Jei mégintuvélio neaptinkama viename i$ sluoksniy, jis yra
praleidziamas nustatant vidutines apskritimo vertes. Fono vaizdas pasalinamas
kaip nereikalinga informacija ir, naudojant aktyvy Canny krasty aptikimo metoda,
iStraukiamos embriono savybés. Naudojamame modelyje slenkstinés vertés yra
perskai¢iuojamos pagal gaunamo vaizdo pikseliy mediang. Slenkstinés vertés
gaunamos taikant tokias lygtis, kur 6=0.33 ir x yra vaizdo pikseliy medianos verté.

lower = (1.0 — o) * x (7)

upper = (1.0+0) * x ®)

3.6 Embriono erdvinio modelio generavimas

Embriono erdvinio modelio generavimo sistemoje galima isskirti dvi dalis.
Pirmiausia giliosios savybés istraukiamos i$ skirtingy embriono sluoksniy vaizdy.
Istraukus savybes, jos sujungiamos ir transformuojamos j embriono tasky debesies
erdvinj modelj.

Pristatomo tinklo schema pateikiama 8§ paveiksle. Enkoderio dalyje septyni
konvoliuciniai neuroniniai tinklai naudojami istraukti savybéms i§ 2D embriono
vaizdy. Tada iStrauktos savybés sujungiamos naudojant du pilnai sujungtus
sluoksnius. Véliau generatorius atkuria erdvinj 3D tasky debesies modelj
naudodamas konvoliucinius ir dekonvoliucinius sluoksnius.

ilE|§|§|§l§l5>§ @IEI?I?IEIEI%I&I%IS’

5T 0

o
]
-]

?!IEI§I§IEIEI§>E

8 pav. Embriono erdvinio modelio generavimo tinklo schema

Giliosios savybés iStraukiamos i§ embriono vaizdy naudojant septynis
enkoderius. Enkoderis susideda i§ septyniy konvoliuciniy ir ReLU sluoksniy. Siy
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sluoksniy i§¢jimas transformuojamas j 2048x1 matmeny savybiy vektoriy. Septyni
savybiy vektoriai, iStraukti i§ skirtingy sluoksniy vaizdy, sujungiami taikant du
pilnai sujungtus sluoksnius.

Generatoriaus dalis sudaryta i§ keliy konvoliuciniy, dekoncoliuciniy ir
pilnai sujungty sluoksniy. Po konvoliucinio ir dviejy dekonvoliuciniy sluoksniy
seka trys konvoliuciniai sluoksniai. Generatoriaus dalj uzbaigia pilnai sujungtas
sluoksnis, kuris transformuoja savybes | 2048x3 tasky vektoriy.

Sitlomas modelis jgyvendintas taikant TensorFlow bibliotekg. Tinklo
parametry optimizavimui naudojamas Adam optimizatorius, kurio batch dydis 16
ir gradiento zingsnis 2x10°. Jéjimo vaizdai yra sumazinami iki 256x256x3 pikseliy
raiSkos formato, o paskutinis pilnai sujungtas sluoksnis grazina 2048 tasky
koordinates. Enkoderyje naudojomy konvuliuciniy tinkly filtro dydis 3x3.
Generatoriaus naudojamy konvoliuciniy ir dekonvoliuciniy sluoksniy filtro dydis
5x5.

Tinklo jvertinimui naudojama Chamfer atstumo funkcija. Si funkcija
lengvai apskaiciuoja atstuma tarp dviejy tasSky rinkiniy ir yra lygi vidutiniam visy
artimiausiy kaimyny atstumui.

dep = Ypes, ggsrzlllp —qll5 + Xpes, g;isrllllp —qll; 9
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3.73D vaizdo pateikimas

Embriono erdvinis modelis aprasSomas tasky debesimi. Naudojant Python
programavimo kalba, patogesniam jo analizavimui ir jvertinimui sukurta
aplikacija. Ji turi funkcijas, leidzianias keisti stebéjimo pozicija bei atstuma.
Dinaminis sluoksniy i§jungimas ir atstumo tarp jy keitimas leidzia tarpusavyje
vienoje plokstumoje palyginti skirtingus sluoksnius. Pjiviai X ir Y aSimis leidzia
nufiltruoti dalj duomeny. Taip galima jvertinti vidiniy embriono Igsteliy
i$sidéstyma.

X upper 160.42 Y upper 116.67
X lower 71.88 ¥ lower 39.58

Distance between layers -: 100

5 pav. Erdvinio embriono modelio pateikimas
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4 EKSPERIMENTINIAI TYRIMAI

4.1 Klasifikavimo metody tikslumo jvertinimas

4.1.1 Mokymosi su mokytoju rezultatai

10 paveiksle pateikiami visy klasifikatoriy rezultatai. Kadangi tikslumo
rezultatai nebuvo normaliai pasiskirste, Fisherio transformacija panaudota
apskaiCiuoti vidutiniam tikslumo pasiskirstymui. Grafike matomas tikslumo
intervalas su +/— 1 SD (standartiniu nuokrypiu). Vertinant klasifikatoriy tikslumo
rezultatus galima i$skirti, kad vienintelio Bayes tipo klasifikatorius parodé
geresnius tikslumo rezultatus naudojant pirmajj apmokymo duomeny rinkinj. Visy
likusiy klasifikatoriy tikslumas pageréjo naudojant antra arba trec¢ig apmokymo
rinkinius. Geriausi tikslumo rezultatai gauti naudojant CNN, fc7 Cecoc ir
fc7 Disc metodus. Duomeny bazés dydzio padidinimas turéjo didesne jtaka CNN
metodo tikslumo rezultatams. Kity dviejy metody tikslumo rezultatai pageréjo

taikant trecigji duomeny rinkinj su i§lyginta histograma.
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0.9 I
0.85 I I I
0.8 -
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0.65
0.6 1
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0.45
0.4 I Dataset 1
— e |
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6 pav. Vidutinio klasifikavimo tikslumo palyginimas

Accuracy (%)

0.3
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fc7 KNN
fc7 Cecoc
fc7
fc7 Ensamble
fc7 Discriminant
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Training Time (s)

fc7-KNN-ds1
fc7-DT-ds1
fc7-Discriminant-ds1
CNN-ds1
fc7-Cecoc-ds1
fc7-DT-ds2
fc7-DT-ds3
fc7-Discriminant-ds2
fc7-Discriminant-ds3
fc7-KNN-ds2
fc7-KNN-ds3
fc7-Bayes-ds1
fc7-Ensamble-ds1
CNN-ds3
CNN-ds2
fc7-Cecoc-ds2
fc7-Cecoc-ds3
fc7-Bayes-ds3
fc7-Bayes-ds2
fc7-Ensamble-ds2
fc7-Ensamble-ds3

7 pav. Klasifikatoriy apmokymo trukmés palyginimas

Metody apmokymo trukmés rezultatai pateikiami 11 paveiksle.
Apmokymo duomeny bazés dydis turi mazai jtakos KNN ir Diskriminantiniy
metody apmokymo trukmei. Kitiems metodams, padidinus duomeny bazés dydj,
apmokymo trukmé pailgéjo nuo 1 iki 48 valandy. Klasifikatoriaus prognozés
uztikrintumas yra kitas svarbus vertinimo rodiklis. Klaidos kainos grafikas jam
jvertinti pateikiamas 12 paveiksle.
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8 pav. Klasifikatoriy prognozés klaidos kainos palyginimas

Du klasifikatoriai (CNN/DS2 ir CNN/DS3) atliko klasifikavima su gana
uztikrintu ir tiksliu patikimumu, jy klaidos kainos funkcijos verte <I.
Fc7 Disc ds3 bei visy fc7 Ens modeliy rezultatai buvo arti vieneto. Tai nurodo,
kad nors klasifikatoriy tikslumas buvo mazesnis nei CNN metody, jie buvo
neuztikrinti priimdami klaidingg sprendimg. Kity klasifikatoriy klaidos kainos
pasiskirstymas - nuo 3 iki 18. Klasifikatoriy greitaveikos rezultatai pateikiami 13
paveiksle. Sie rezultatai gauti atliekant skai¢iavimus Intel CPU (i5-7260 su 4GB
RAM) kompiuteriu.
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9 pav. Klasifikatoriy greitaveikos palyginimas

Bayes klasifikatorius iSsiskyré kaip 1éCiausias ir jam apmokymo duomeny
bazés dydis turéjo didziausig jtaka. Klasifikatoriaus apmokymas didesne duomeny
baze klasifikavimo trukme pailgino 0,05 sekundés. Antras léCiausias - KNN
metodas. Nors jis ir greitesnis uz Bayes metoda, nuo kity metody savo greitaveika
atsiliko du kartus. Kity penkiy metody rezultatai svyravo tarp 0,011 ir 0,014
sekundés per viena vaizdo klasifikavima. Du greiciausius laikus parodée CNN
klasifikatoriai su 0,011 ir 0,014 sekundés klasifikavimo trukme.

4.1.2 Kombinuoto spéjimo modelis

Antrajai tyrimo daliai buvo atrinkti 8 klasifikatoriai, kurie parodé didesnj
nei 90% klasifikavimo tikslumg ir klaidos kainos verté buvo mazesné nei 5.
Atrinkti CNN, Cecoc, Ensamble ir Diskriminanto modeliai. Sujungus atrinktus
modelius gautos 28 skirtingos klasifikatoriy poros. Kombinuoto klasifikavimo
rezultatai, vertinant skirtingos klasés tiksluma, pateikiami 14 paveiksle ir 1
lenteléje. IS rezultaty matome, kad geriausi klasifikavimo rezultatai gaunami
kombinuojant CNN ir Diskriminanto klasifikatorius.
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1 Cell 2 Cell 4 Cell 8 Cell Abnormal
10 pav. Kombinuoto prognozavimo klasifikatoriy tikslumo (%) palyginimas
1 lentelé Kombinuoty klasifikatoriy tikslumo rezultatai
1 Cell 2Cell | 4Cell | 8Cell | Abnormal | Average | LoglLoss
CNN _dsl/CNN ds2 | 100 100 86.96 | 92.89 | 97.32 95.43 11.22
CNN _dsl/CNN ds3 | 100 99.78 | 97.95 90.64 | 98.21 97.32 10.5
CNN dsl/Ens dsl 100 99.78 82.5 83.71 82.71 89.74 6.47
CNN_dsl/Ens_ds2 100 99.78 83.61 84.75 83.07 90.24 6.54
CNN dsl/Ens ds3 100 99.56 85.66 | 85.44 83.42 90.82 6.56
CNN_dsl/Cec_ds3 100 90.79 | 94.23 86.83 99.82 94.33 7.76
CNN ds1/Disc_ds3 100 98.25 97.58 82.67 | 98.22 95.34 8.34
CNN ds2/CNN ds3 | 100 99.78 | 93.66 | 93.58 | 98.75 97.15 10.69
CNN _ds2/Ens_dsl 100 100 84.92 94.8 97.86 95.52 11.25
CNN ds2/Ens ds2 100 100 84.92 95.15 97.86 95.59 11.27
CNN _ds2/Ens_ds3 100 100 85.85 95.67 | 97.86 95.88 11.35
CNN_ds2/Cec_ds3 100 96.49 | 91.25 | 91.85 | 99.64 95.85 11.82
CNN_ds2/Disc_ds3 100 100 96.65 | 93.24 | 98.22 97.62 11.19
CNN ds3/Ens_dsl 100 99.34 | 96.28 89.08 | 97.33 96.41 10.58
CNN_ds3/Ens_ds2 100 99.34 | 96.46 | 89.43 | 97.5 96.55 10.61
CNN ds3/Ens_ds3 100 99.34 | 96.65 89.25 97.33 96.51 10.62
CNN_ds3/Cec_ds3 100 96.27 | 96.09 | 84.92 | 99.29 95.31 11.11
CNN ds3/Disc_ds3 100 99.78 | 98.32 84.92 | 98.4 96.28 10.76
Ens dsl/Ens_ds2 100 99.78 | 75.61 78.68 | 95.54 89.92 3.61
Ens dsl/Ens_ds3 100 100 77.65 | 7747 | 95.54 90.13 3.59
Ens dsl/Cec_ds3 100 90.57 88.08 77.3 99.82 91.15 5.92
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Ens_dsl/Disc_ds3 100 98.46 | 95.16 | 73.83 | 97.86 93.06 4.76
Ens_ds2/Ens_ds3 100 99.56 | 80.26 | 77.99 | 95.01 90.56 6.3
Ens_ds2/Cec_ds3 100 90.57 | 88.08 | 77.3 99.82 91.15 8.55
Ens_ds2/Disc_ds3 100 98.46 | 95.34 | 74.87 | 97.86 93.31 7.61
Ens_ds3/Cec_ds3 100 90.57 | 88.08 | 77.3 99.82 91.15 5
Ens_ds3/Disc_ds3 100 98.46 | 94.23 | 76.78 | 97.68 93.43 4.23
Cec_ds3/Disc_ds3 100 93.86 | 96.46 | 80.24 | 99.11 93.93 12.18

Sitlomo EMCA kombinuoto klasifikavimo algoritmo, paremto
konvoliuciniy neuroniniy tinkly ir diskriminanto metodo sujungimu, rezultaty
palyginimas su kity tyréjy rezultatais, gautais atlieckant embriono vaizdy
klasifikavimg, pateikiamas 2 lenteléje. Visi trys kombinuoti modeliai pasiekia
beveik 100% klasifikavimo tiksluma vienos ir dviejy lasteliy klasés klasifikavime.
Beveik 100% tikslumas taip pat pasiekiamas ir Khan taikomuose metoduose [3],
[5]. Keturiy lasteliy klasés vertinime miisy sitilomas metodas tikslumu aplenkia
Wang [3], Khan CRF5 [5] ir CNN modelius. EMCA metodas pasiekia 93,24% ir
93,58% tiksluma klasifikuojant 8 Iasteliy embrionus. Gauti rezultatai yra panasiis
arba Siek tiek geresni, lyginant su kity tyréjy pateiktais rezultatais klasifikuojant
3, 4 ir 5 lIasteliy embrionus. Vertinant modeliy greitaveika, kombinuoto
prognozavimo modelis 70 karty greitesnis uz Khan sitilomus CRF ir tiesiniy
Markovo grandiniy modelius. Miisy turimoje duomeny bazé¢je embriono Igstelés
vaizdy su trimis ir penkiomis lgstelémis buvo labai nedaug. Todél Siy klasiy
klasifikavimo tikslumo negalime palyginti su Wang ir Khan pristomais rezultatais.
Vis délto $is palyginimas yra limituotas, nes modeliai buvo apmokyti naudojant
skirtingas embriono duomeny bazes. Nei vienas i§ autoriy nepateikia laisvai
prieinamos duomeny bazes.

2 lentelé Klasifikavimo tikslumo palyginimas

Method 1 2 3 4 5 8 Abnormal | Time

Cell Cell Cell Cell Cell Cell per
image,s

Wang 91.95 | 85.58 | 20.86 | 94.14 - - - -

Khan

CRF+TP(Nmax=5) 100 99.7 82.9 94.7 93.5 - - 7.0

Khan

CRF+TP(Nmax=4) 100 99.7 88.5 99.8 - - - 7.0

Khan

(PF+ME+SCE) 99.6 99.7 67.6 99.4 - - - 373.8

Khan

(CroppedImeCRF) 100 | 99.47 | 89.2 | 76.06 | 90.54 - - -

EMCA

CNN dsI/CNN ds3 100 | 99.78 - 97.95 - 90.64 98.22 0.1

EMCA

CNN ds2/CNN_ds3 100 | 99.78 - 93.66 - 93.58 98.75 0.1

EMCA 100 | 100 | - |9665| - |9524| 9822 0.1

CNN ds2/Disc_ds3
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4.2 2D vaizdo generavimas

GAN tinklo apmokymas buvo vykdomas iki 200 000 iteracijy su pasirinktu
256 vaizdy rinkiniu. Tinklo apmokymo trukmé naudojant GeForce 1060 GPU apie
15h 45min.

1 cell 4 cells

15 pav. Pavyzdiniai embriono vaizdai

IS tinklo generuoty vaizdy 15 paveiksle galima lengvai nustatyti
embriono lasteliy kiekj bei jo klase. Vaizdo triukSmui paSalinti atliekamas
generuoty sintetiniy vaizdy glotninimas. Apmokymo metu testuojami embriono
lastelés vaizdai buvo generuojami kas 25000 iteracijy. Testuojamy vaizdy
apibendrinimas matomas 3 lenteléje.
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3 lentelé Embriono vaizdo kokybés kitimas

Epoch 25,000 50,000 75,000 100,000 125,000 150,000 175,000 200,000

one-cell . {. ‘ . - /Q' :
&5 ¥

four-cell £, 2 )
ot

Testuojamuose vaizduose po 25 tiikstanciy iteracijy matome, kad tinklas
sugebéjo iSskirti mégintuvélio vaizdg i§ fono, taciau embriono lgstelé nebuvo
atkuriama. Vaizduose, sugeneruotose po 100 tiikstanciy iteracijy, galime iSskirti
embriono Igstelés kontiirus ir nustatyti embriono klasg.

Generatoriaus ir diskriminatoriaus klaidos kainos funkcijos vertés kitima
apmokymo metu matome 16-17 paveiksluose. Pirmuyjy iteracijy iki 20 tukstanciy
metu klaidos kainos verté sparciai mazéja. Véliau vertés kitimo greitis sumazéja.
Apmokymui pasiekus 75 tikstan¢iy iteracijy, diskriminatoriaus klaidos kaina
pradeda sparciau augti, klasifikuojant dviejy ir keturiy lasteliy vaizdus.
Generatorius jau pradeda tiksliai atkurti sudétingesnés struktiiros vaizdus, tai
leidzia jam apgauti diskriminatoriy. 3 lentel¢je matome, kad vienos lastelés
kontiirg jau galime jzvelgti po 50 tikstanciy iteracijy, o dviejy ir keturiy lasteliy
kontiirus pradedame jzvelgti po 75-125 tiikstanciy iteracijy. Po 200 tiikstanciy
iteracijy matomas staigus diskriminatoriaus klaidos kainos vertés padidé¢jimas ir,
nenorint permokyti generatoriaus tinklo, stabdomas apmokymas.
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16 pav. Generatoriaus klaidos kainos grafikas
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17 pav. Diskriminatoriaus klaidos kainos grafikas
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Ekspertiniam vertinimui pateikiama 1500 tinklo sugeneruoty vaizdy, po
500 kiekvienoje klaséje. Vertinama, kad vaizdas atkurtas sékmingai, jei visi trys
ekspertai geba nustatyti lgsteliy skaiciy bei priima vienbalsj klasés priskyrimo
prognoze. 96,2% vienos lgstelés klasés vaizdy buvo atpazjstami. Dviejy ir keturiy
lasteliy generuoty vaizdy kokybé suprastéjo. 86,8% dviejy lasteliy vaizdy buvo
atpazinti. Vertinant keturiy lasteliy vaizdus, vienas i§ penkiy sugeneruoty vaizdy
buvo atkuriamas prastai ir i$ jo negalima nustatyti 1asteliy skaiciaus. Apibendrinti
vertinimo rezultatai pateikiami 4 lenteléje.

4 lentelé Sintetiniy vaizdy ekspertinio vertinimo rezultatai

Klasé Generuoti vaizdai Atpazinti vaizdai Atpazinimo
procentas

1 Cell 500 481 96.2%

2 Cell 500 434 86.8%

4 Cell 500 400 80.0%

Generuoty vaizdy panaSumas papildomai buvo jvertinamas atlikus
histogramy palyginima. 18 paveiksle matomas generuoty vaizdy histogramy
palyginimas su etaloniniu modeliu. Paveiksle melyna kreivé nurodo apmokymo
duomeny bazés vidutinj histogramos pasiskirstyma, o raudona kreivé nurodo
generuoty vaizdy histogramos pasiskirstyma. Visuose trijuose grafikuose matome,
kad generuotose vaizduose Sviesiy tasky skaicius buvo didesnis nei etalone. Tai
biity galima paaiskinti dél ,,salt and paper* triukSmo, esancio generuotame vaizde.
Didziausias panasSumas gaunamas vienos lastelés generuotose vaizduose. Tai
rodo, kad generatoriui lengviau tiksliai atkurti paprastesnés struktiiros vaizdus. Vis
deélto histogramos negali bti visiskai identiSkos, nes tas pats tinklas naudojamas
visy trijy klasiy vaizdams generuoti. Palyginimas buvo atliktas jvertinus
apmokymo bei generuoty vaizdy histogramy vidurkj.
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18 pav. Sintetiniy ir tikry vaizdy histogramy palyginimas (tikry vaizdy — mélyna,
sintetiniy vaizdy — raudona)

5 lenteléje pateikiamas normalizuotos histogramos palyginimas, naudojant
Correlation, Chi-square, Intersection and Bhattacharyya atstumo formules.
Naudojant visas keturias formules, didziausias histogramos atitikimas gaunamas
lyginant vienos lastelés vaizdus.

5 lentelé Sintetiniy vaizdy vertinimo rezultatai

1 Cell 2 Cell 4 Cell
Correlation 0.995 0.990 0.986
Chi-square 0.236 0.455 0.442
Intersection 1.883 1.849 1.873
Bhattacharyya 0.147 0.210 0.208
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Tikslus modelio palyginimas su kity autoriy sitilomais metodais néra
tikslus dél naudoty skirtingy duomeny baziy. Norint nustatyti, kick procenty
vaizdy buvo klaidingai atpazinti, buvo pasirinktas klaidingo klasifikavimo jvertis.
Tyrime siilomo HEMIGEN modelio vidutinis neatpazinty vaizdy procentas yra
12,3%.

6 lentelé Klaidingo klasifikavimo jvertis

Model Misclassification rate
DGN [12] 36.02%

Skip Deep Generative Model [13] 16.61%

GAN (feature matching) [14] 8.11%

ALI[15] 7.42%

WGAN [16] 50%

WGAN-GP [17] 6.9%

HEMIGEN (our model) 12.3%

6 lentel¢je pateikiami palyginimo su kity autoriy rezultatais duomenys.
Vertinant kity autoriy pateikiamus rezultatus, matoma, kad tikslumo rezultatai
priklauso nuo apmokymo metu naudoty vaizdy kompleksiSkumo. Paprastesniy
vaizdy atkiirimo kokybé geresné ir dauguma vaizdy atpazjstami. Sudétingesniy
struktiiry vaizdy atkiirimas gali biiti sudétingas ten, kur vienas i trijy [12] ar
vienas i§ dviejy [16] generuoty vaizdy yra atpazjstami.

Tyrimo metu buvo bandyta permokyti generatoriy, kad jis pradéty
generuoti tuos pacius vaizdus, kurie jie visg laika apgauty diskriminatoriy. Taciau
apmokymo duomeny bazéje esantys skirtingi vaizdai neleido to padaryti ir
generatorius pateikdavo naujus generuotus vaizdus. Kai kurie generuoti embriono
vaizdai turéjo persidengiancias lasteles, taciau tai nebuvo vertinama kaip klaida.
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4.3 3D vaizdo atkiirimas

Tyrime pateikiamas modelis, iStraukiantis embriono savybes i§ sluoksnio
nuotrauky, leidzia jvertinti embriono fragmentacija skirtinguose sluoksniuose.
Modelis apmokomas 24 skirtingy embriony vaizdais, gautais augant embrionui iki
48 valandy. Tolimesni vaizdai nenaudojami dél didelio vaizdo kompleksiskumo,
dél kurio ekspertui vertintojui sunku nustatyti embrione matomy Igsteliy skaiéiy.
Vidutiné savybiy iStraukimo trukmé yra 1,3 sekundés. Istraukty savybiy skai¢iaus
pasiskirstymas lgstelés sluoksniuose ir savybiy skaiCiaus priklausomybé
pateikiama 19 paveiksle.
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19 pav. Vidutinis savybiy skaicius sluoksniuose

I§ grafiko matome, kad vidutinis savybiy skai¢ius priklauso nuo lasteliy

kiekio embrione. Taciau jy pasiskirstymas lastelés sluoksniuose néra tiesinis.
Pirmajame sluoksnyje esantis savybiy skaicius yra 5-7% mazesnis nei savybiy
skaiCius, esantis 3-4 sluoksniuose. Nuo ketvirto iki septinto sluoksnio savybiy
skai¢ius pradeda mazéti. Sis etalonas leidzia palyginti testuojamus embrionus,
nustatant jy fragmentacijos lygj bei galimg Iastelés augimo stadija.
Tyrime naudotoje duomeny bazéje turima tik embriony, pradéjusiy mutuoti dviejy
lasteliy stadijoje, todél nebuvo galima palyginti vienos ir keturiy lasteliy stadijose
pradéjusio mutuoti embriono su etaloniniu embrionu. Lyginant pradéjusj mutuoti
embriong su etalonu, gaunamas 37% didesnis iStraukty savybiy skaiéius.

20 paveiksle matomi giliojo tinklo atkurti embriono tasky debesies
modeliai. Vienos ir dviejy lasteliy tasky modeliai atkuriami tiksliai. Taciau dél
tinklo rezoliucijos ir galimy 2048 nustatomy tasky, generuojant
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kompleksiskesnius keturiy lasteliy erdvinius modelius, prarandama dalis
duomeny. I§ gauty vaizdy matome, kad, nors ir erdvinis embriono modelis yra
atkuriamas, dél riboto tasky skaiciaus kontiiras néra tolygus ir dalis duomeny yra
prarandama.

20 pav. Embriono erdvinio modelio pavyzdziai

Norint jvertinti sugeneruoto embriono erdvinio modelio kokybe,
ekspertiniam jvertinimui jis buvo pristatytas embriologams. Embriologai,
vertindami embriono erdvinius modelius, naudojosi tyrimo metu sukurtu jrankiu,
skirtu tasky debesies atvaizdavimui erdvéje. Vertindami sugeneruotus modelius
jie galéjo matyti embriono vidinés masés pasiskirstyma tarp skirtingy embriono
gyliy. Taip pat gal¢jo palyginti embriono lasteliy konttrus skirtinguose
sluoksniuose, kas suteikia naujas Igstelés formos jvertinimo galimybes.
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5ISVADOS IR ATEITIES DARBAI

5.118vados

1.

Literattiros analizés metu nustatytos geriausios giliojo mokymosi metody
vaizdy klasifikavimo, generavimo bei erdviniy modeliy rekonstravimo
praktikos.

Pasiiillytas  konvoliuciniy neuroninio tinklo ir diskriminantinio
klasifikatoriaus sujungimas pasieké 97,62% embriono vystymosi stadijos
nustatymo tiksluma. Jie kartu 2,3% pranoko geriausia vieno
klasifikatoriaus modelj. Geriausias vieno klasifikatoriaus modelis buvo
konvoliucinis neuroninis tinklas su 95,33% tikslumu.

Generatyviniai atvirkstiniai tinklai, apmokyti generuoti sintetiniy vienos,
dviejy ir keturiy lasteliy embriono vaizdy rinkinius, parodé gerus
generavimo rezultatus. 87,6% generuoty vaizdy buvo atpazinti eksperty.
Vienos lgstelés vaizdai buvo sugeneruoti kokybiskiausiai, nes 96,2% jos
sintetiniy embriony vaizdy buvo atpazinti kaip tiksliis. Blogiausias
tikslumas gautas sintetiniy keturiy lasteliy vaizdy, kuriy tik 80% galéjo
biiti identifikuoti teisingai.

Giliojo neuroninio tinklo taikymas parodé gerus rezultatus atkuriant
embriono tasky debesies modelj. Ekspertinio vertinimo metodas buvo
pasirinktas ir atliktas embriology. IS atkurto tasky debesies modelio
embriologai gali identifikuoti embriono lastelés parametrus ir palyginti
skirtingy sluoksniy savybes vienoje erdvéje.
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5.2 Ateities darbai

Tolimesnis klasifikavimo metody tobulinimas galimas siekiant jtraukti trijy
ir penkiy lasteliy klases. Tai leisty visiskai atlikti embriono lastelés stebéseng iki
penkiy lasteliy stadijos. Lastelés dalinimosi laiko fiksavimas suteikty papildomos
informacijos embriologams. Embriono stadijos trukmé pirmosiomis augimo
dienomis yra vienas i§ svarbiy vertinimo kriterijy.

Embriono vaizdy generavimo modelio praplétimas sukuriant atskirus GAN
tinklus kiekvienos klasés vaizdo generavimui suteikty generuojamy vaizdy
jvairove. Apmokymo duomeny bazés praplétimas jgalinty tinklg generuoti
didesnés jvairovés embriony vaizdus. Sie vaizdai galéty bati panaudojami kity
tinkly mokymui ir testavimui.

Tesiant darbus prie embriono erdvinio modelio atkfirimo tobulinimo,
planuojama padidinti tinklo galimybes didesnés raiSkos tasky debesies
generavimui. Metodo praplétimas duomeny koregavimui po erdvinio vaizdo
atktirimo leisty interpoliuoti papildomus taskus tarp skirtingy sluoksniy. Turint
uzpildyta erdvinj modelj ir atlikus duomeny apdorojima, modelis gali biti
pritaikomas 3D nano objekty spausdinimui. ISspausdinti erdviniai modeliai gali
biiti naudojami kaip praktiné medicinos studenty mokymosi priemoné.
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Summary

Relevance of the research

Medical doctors use different artificial fertilization methods, such as
insemination or in vitro fertilization (IVF), to create successful pregnancies. IVF
is used to treat infertility if medicaments or insemination does not help. In case of
IVF, multiple embryos are fertilized and grown in vitro at the same time. The
success of this method relies on the selection of the most viable embryo. The
embryologists select embryos by visual inspection, which requires time and is
prone to error. The pregnancy rate in one cycle of IVF and embryo transfer can be
as high as 60%, but some couples fail repeatedly and need multiple IVF cycles [1].
Liu et al. presents a time-lapse deselection model, which involves Qualitative
deselection parameters. The parameters included poor conventional day 3
morphology and abnormal cleavage patterns identified via time-lapse monitoring
[2].

Time-lapse microscopy (TLM) has provided new tools for embryo image
inspection. These machines are used for continuous monitoring of embryos in
different layers and capturing images of embryo evolution, measuring embryo’s
development stage duration and inspecting embryo cell shape without removing
embryos from their growth environment. Embryo development from fertilization
to 4-cell stage could last up to 48 h and to 8-cell stage up to 72 h. The duration in
the 2-cell and 4-cell stage often correlates with the quality of an embryo; therefore,
this data could be used as one of the decision-making factors in the best embryo
selection for women fertilization [3]. Accurate measurement of timing parameters
for multiple embryos requires automated tools to track the duration of embryo
development stage. This tool should give a precise prediction and cope with a
diverse set of challenges, such as deforming cell shapes, poor visual features and
similarities between embryos at different stages, which increases as the number of
cells in an embryo increases. Moreover, because of two-dimensional images, a
part of information between layers is lost. Additionally, embryo growth can be
influenced by mutations, such as fragmentation, reverse cleavage or abnormal
divisions, which may occur between development stages. The samples of images
from the data set are displayed in Fig. 1 (“normal” conditions) and Fig. 2
(“fragmentation” conditions, illustrating the uneven division of cells of the
embryo). The higher is the degree of fragmentation, the lower becomes the
likelihood of pregnancy; thus, it is very important to detect and distinguish such
conditions for successful IVF operations.
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Aim of the research

The aim of research is to develop a computerized method, which would
predict embryo growth stage and reconstruct its spatial model from the layer
images.

Objectives of the research

Five objectives were set in order to achieve the aim:

1. Analyse and compare the state of the art machine learning approaches for
cell image analysis and 3D spatial model generation;

2. Create a computerized model for embryo stage prediction;

Create a model for a synthetic embryo image generation;

4. Create a method for embryo’s cell spatial model reconstruction from its
layer images;

5. Develop a tool to analyse embryo spatial models;

6. Carry out experimental and analytical evaluation of proposed algorithms.

W

Scientific novelty

The implementation of hybrid two classifiers combined prediction method
with higher embryo classification accuracy results, compared to tested single
classifier methods.

The offered deep learning method application for embryo spatial model
reconstruction from different layer images was proposed.

Object of the research

The image analysis methods for incubator grown embryo image analysis.

Practical significance

The hybrid embryo classification model is applicable to constant
monitoring and its stage prediction. The embryo stage change shows predictable
division time, which is one of the key factors when evaluating the quality of
embryos.
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Deep neural network, specialized for 3D spatial embryo reconstruction
from layer images, provides a new tool for embryologists to analyse the embryo.
Embryologist can perform different layer feature comparisons and detect the inner
mass distribution in the embryo.

Statements of the dissertation

The proposed hybrid two classifier combined prediction method shows
higher accuracy results for embryo class prediction, compared to the tested single
classifier models.

A deep learning method can be used for embryo spatial model
reconstruction from different layer images. The created tool for embryo spatial
image visual evaluation gives new possibilities for embryo analysis.

Structure of the dissertation

The dissertation is outlined in 5 chapters. Chapter 1 is introduction. Chapter
2 presents and discusses the state of tart machine learning approaches for image
classification, generation and 3D model reconstruction. Chapter 3 covers materials
and methods used to achieve embryo classification and generation. Chapter 4
describes performed experiments to evaluate the proposed algorithms. Chapter 5
contains the conclusions and ideas for future research.

Scientific approval

Articles indexed in the Web of Science and Scopus with Impact Factor:

1. Embryo development stage prediction algorithm for automated time-
lapse incubators // Dirvanauskas D.; Maskeliunas R.; Raudonis V.;
Damasevicius R. // Computer methods and programs in biomedicine,
August 2019, Vol.177, pp.161-174, DOI: 10.1016/j.cmpb.2019.05.027
[Science Citation Index Expanded (Web of Science); Scopus;
MEDLINE] [IF: 3,424; AIF: 2,970; IF/AIF: 1,152; Q1 (2018, InCites
JCR SCIE)]

2. HEMIGEN: human embryo image generator based on generative
adversarial networks // Dirvanauskas D.; Maskelitinas R.; Raudonis V ;
Damasevic¢ius R.; Scherer R. // Sensors, Feb 2019, Vol.19(16), DOI:
10.3390/519163578 [Science Citation Index Expanded (Web of Science);
Scopus; MEDLINE] [IF: 3,031; AIF: 3,797; IF/AIF: 0,798; Q1 (2018,
InCites JCR SCIE)]

41



National and international conference proceedings:

I.

Embryo cell detection using regions with convolutional neural networks
/ Arnoldas Matusevi¢ius, Darius Dirvanauskas, Rytis Maskelitinas, and
Vidas Raudonis / CEUR Workshop Proceedings: IVUS 2017:
Proceedings of the IVUS International Conference on Information
Technology, Kaunas, Lithuania, April 28, 2017 ISSN: 1613-0073
Embryo Spatial Model Reconstruction / Dirvanauskas D.; Maskelitinas
R.; Raudonis V.; Misra S. / Computational science and its applications —
ICCSA 2020: 20th international conference, Cagliari, Italy, July 1-4,
2020: proceedings DOI: 10.1007/978-3-030-58814-4 65

Conclusions

1.

In a literature review, the best deep learning method approaches for
image classification, generation and spatial model reconstruction were
identified.

The proposed combination of convolutional neural network and the
discriminant-based classifier has achieved 97.62% accuracy for embryo
development stage prediction. It bypassed the best single classifier model
by 2.3%. The best single classifier model was convolutional neural
networks with 95.33% accuracy.

The Generative Adversarial Networks, trained to generate a data set of
synthetic one, two and four cell embryo images, showed good generation
results: 87.6% of generated images were recognized by the experts.
Single cell images were generated in the best quality, where 96.2% of its
synthetic embryo images were recognized as accurate. The worst
accuracy was achieved for the synthetic four-cell images, of which only
80% could be identified correctly.

Deep neural network approach showed good results on embryo point
cloud model reconstruction. The expert evaluation method was selected
and performed by the embryologists. From the generated point cloud
model, the embryologists can identify embryo cell parameters and
compare different layer features in one space.

Future work

The hybrid classification model can classify four different embryo classes.

This model could be improved by training to classify three and five cell stage
embryos. For this task, the embryo training data set has to be increased with those

42



stage images. The embryo images with three and five cells are rare, because it
stays in that stage for only a few minutes.

GAN:Ss algorithm allows to manipulate the size, position and number of the
artificially generated embryo cell images. These images can then be used to train
and validate other embryo image processing algorithms, when the real embryo
images are not available, or the number of available real embryo images is too
small for training neural networks. Continuing the work on image generation,
other architecture networks will be utilised for synthetic embryo image generation.

The works on deep learning model for embryo point cloud reconstruction
are continued to increase its resolution. The higher point number will give a more
accurate model. In order to increase the point cloud accuracy, additional
interpolation between layers could be executed. The reconstructed spatial model
could be processed and utilized for 3D Nano object printing. The printed embryo
could be a practical learning tool for medical students.
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