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Introduccion

La infertilidad afecta al 15% de las parejas a nivel mundial (OMS) [1], con un tercio de

Resultados

Tabla 1: Métricas de evaluacion en conjunto de validacion y evaluacion del modelo U-Net.

los casos vinculados a factores masculinos, principalmente alteraciones en la Conjunto Coeficiente DICE loU Distancia Hausdorff
morfologia espermatica. El analisis morfologico tradicional es manual, subjetivo vy Validacion 0,9471 + 0,0584 0,9038 + 0,0783 2,3705 + 3,1628
lento, mientras que los sistemas ASAC son costosos y de acceso limitado. La 62 edicidn Evaluacién 0,9530 + 0,0491 0,9132 + 0,0660 1,9104 + 2,6166

del manual de la OMS enfatiza evaluaciones estandarizadas. Las tecnologias de deep
learning ofrecen soluciones objetivas, precisas y accesibles para automatizar este

Tabla 2: Métricas de evaluacion del modelo U-Net disenado y el estado del arte.

proceso. Tipo de red Coeficiente DICE
o, U-Net con Transfer Learning 0,96
U-Net 0,92
Desarrollar y evaluar algoritmos de deep learning para segmentar y clasificar cabezas Mask R-CNN con Transfer Learning 0,92
de espermatozoides en imagenes de microscopia optica de campo claro tefidas con Mask R-CNN 0.87

Hematoxilina-Eosina, considerando baja resolucion espacial, con el fin de diferenciar su

normalidad.
En clasificacion, ShuffleNetV2 alcanzé un accuracy de 0,77, superando a la CNN

personalizada, ResNet-18 y |la red combinada de espacios latentes con caracteristicas
morfologicas. Su diseno eficiente optimiza la generalizacion en datasets pequenos
como SCIAN. La funciéon de pérdida Focal Loss (a = 0,75; y = 4,0) fue la mas efectiva
para el desbalance de clases, superando a CrossEntropyLoss y BCEWithLogitsLoss. Sin
embargo, la aplicabilidad de ShuffleNetV2 a bases como HuSHeM o SMIDs requiere
preprocesamiento adicional debido a diferencias en tinciones (Método Diff-Quick y
celoccion modelo Entrenamiento Validacidn del Hematoxilina-Eosina modificada, respectivamente). Comparado con el estado del arte
segmentacién 3 del modelo 5 modelo (ej: SHMC-Net [4] v Meta-classifier [5]), shuffleNetV2 tiene menor precision por la

Materiales y métodos

 Base de datos: SCIAN (Universidad de Chile) con 2665 imagenes de 40 x 40 pixeles.
[2]

* Modelos de Segmentacion: U-Net

1 deep learni (1624 img.) 548 img. 7 : .. : ..
b e (548 img) falta de preentrenamiento y aumento de datos, pero su eficiencia lo posiciona como
una herramienta prometedora de apoyo en laboratorios, aunque no alcanza
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(437img,) Tabla 3: Métricas de evaluacion del mejor modelo de clasificacion disefiado y el estado
J del arte.
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Figura 1: Flujo de segmentacion.

SHMC-Net 0,869 0,867 0,834 0,85

* Modelos de clasificacion: ShuffleNetV2, CNN, ResNet-18, Red combinada de Meta-classifier 0,862 0,7695 09177 08124
espacios latentes con caracteristicas morfologicas.
* Funciones de perdida clasificacion: CrossEntropylLoss, BCEWithLogitsLoss y Focal

Comparativa ShuffleNetV2 disenada con redes del estado del arte
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El modelo de segmentacion U-Net logro un coeficiente DICE de 0,9530, un Intersection O D& NS &
ion d di ' dorff d ixel ind I Atri W & N4 N &
over Union de 0,91 y distancia Hausdorit de 1,9 pixeles, acercandose a las metricas R R
reportadas por el estado del arte (DICE 0,96) sin preentrenamiento [3]. Este Métricas
rendimiento destaca la robustez de U-Net para aprender caracteristicas relevantes en Figura 4: Comparacion de métricas de evaluacion entre el mejor modelo de
la base de datos SCIAN, aunque errores locales en contornos, debido a la baja clasificacion disefiado y el estado del arte.

resolucion (40 x 40 pixeles) y mascaras imperfectas (ej. superposicion de
espermatozoides no segmentados), afecta ligeramente la precision.

Conclusion

Imagen original Mdscara real Prediccion Errores Los algoritmos de deep learning implementados muestran un alto rendimiento en

— segmentacion de espermatozoides, con U-Net apto para uso clinico. Sin embargo,

clasificacion requiere de mejoras para alcanzar estandares clinicos. Este trabajo valida
el potencial de deep learning para automatizar el diagnostico de infertilidad masculina,
ofreciendo una alternativa objetiva y accesible al analisis tradicional.
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