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Resumen

La enfermedad de Chagas es una enfermedad cronica que afecta, principalmente, a
la poblacién latinoamericana. Esta enfermedad, es causada por el protozoario parasito
Trypanosoma cruzi, el cual pasa su ciclo inicial de desarrollo en el torrente sanguineo
del portador. En este trabajo se presenta un proceso para la deteccién de Trypanosoma
cruzi en imagenes obtenidas a partir de muestras sanguineas tratadas con tincion Wright.
Como punto inicial del proceso, se realiza una segmentacién para separar las regiones
tenidas del resto de la imagen para posteriormente realizar una clasificaciéon binaria sobre
los objetos segmentados, con el objetivo de discriminar los resultados de la segmentacion
como parésito o no parésito. La segmentacion se compone de dos etapas, cada una de ellas
realiza una segmentacion de elementos que seran combinados para obtener el resultado
final. Para la etapa de clasificaciéon se realizaron pruebas con los algoritmos de AdaBoost

y los k£ vecinos més cercanos.

Este trabajo es un producto colateral del proyecto de investigacion “Diseno de un
sistema de adquisicion y analisis de imagenes digitales para su aplicacion en el diagnostico
microscopico de la Enfermedad de Chagas” CONACYT SALUD-2008-113848, llevado a

cabo en el centro de investigaciones regionales Dr. Hideyo Noguchi.

ITI



Indice

Resumen

1. Introduccion

2. Marco Teoérico

2.1. Antecedentes . . . . . ..

2.1.1. Tripanosomiasis Americana o Enfermedad de Chagas . . . . . . ..

2.2. Vision Computacional . . . . . . . . ..o

2.2.1. Representacion de una Imagen

2.2.2. El Histograma de una Imagen

2.2.3. Filtros . . . . .

2.2.4. Segmentacion . . . . ... ..o

2.2.5. Etiquetacidon . . . . . . . ..

2.2.6. La Imagen Integral . . . . . .. .. ... ... ... ... ... .

2.3. Aprendizaje Automatico . . . . . . ...

2.3.1. Clasificacion Binaria . . . . . . . . ..

2.3.2. El algoritmo de los K Vecinos mas Cercanos . . . . . . . .. .. ..

2.3.3. Boosting y el Algoritmo AdaBoost . . . . ... ... ... .. ...
2.4. Estadodel Arte . . . . . . . ..

2.4.1. Diagnostico de la Enfermedad de Chagas . . . . . . ... ... ...

2.4.2. Deteccidon de Plasmodium

2.4.3. Deteccion y Conteo de Células

3. Formulacion del Problema

4. Metodologia

v

III

© ot ot >

10
13
14
17
19
21
23
24
25
28
30
30
31
34

36

38



4.1. Etapa de Segmentacion . . . . . . .. ..o
4.1.1. Diferencia de Canales . . . . . . . . . .. ... ... ... ...
4.1.2. Clasificacion Gaussiana . . . . . . . . .. ... ...
4.1.3. Interseccién de Resultados . . . . . . ... .. .. o000

4.2. Etapa de Discriminacion . . . . . . ...

4.3. La Biblioteca OpenCV . . . . . . . . . .. ...

. Experimentos y Resultados

5.1. Validacién Cruzada de K Iteraciones . . . . . . . . .. .. ... ... ...

5.2. Sensibilidad y Especificidad . . . . .. .. ... o000

5.3. Etapa de Segmentacion . . . . . . . .. ...

5.4. Etapa de Discriminacion . . . . . . . . ..o
5.4.1. Los K Vecinos méas Cercanos . . . . . . . . .. .. ... .. ....

5.4.2. AdaBoost . . . . . ..

. Conclusiones y Trabajo Futuro
6.1. Conclusiones . . . . . . . . . . .

6.2. Trabajo Futuro . . . . . . . . . ..

Anexo A

Bibliografia

58
o8
60
61
62
63
66

68
68
69

71

86



Lista de figuras

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.

2.5.

2.6.

2.7.

2.8.

2.9.

2.10.

Trypanosoma cruzi en una muestra sanguinea. . . . . . . . .. .. .. ... 6
Estructura celular de Trypanosoma cruzi. . . . . . . . . . . . . . ... ... 6
Triatoma infestans, insecto vector de Trypanosoma cruzi. . . . . . . . . .. 7

El origen de una imagen esta situado en la esquina superior izquierda de la
misma. Las flechas indican la direccion positiva de los ejes x, y. . . . . . . 10
Los pixeles de una imagen en escala de grises son representados mediante
valores enteros en el rango de 0 a 255. Donde 0 representa el nivel de gris
negroy 255 el blanco. . . . . . ... 11
El histograma de una imagen obtenido con el programa de procesamiento
de imagenes de GNU, GIMP (http://www.gimp.org). . . . . .. ... ... 13
Ejemplos de mascaras que pueden ser aplicadas a una imagen. De izquierda
a derecha las primeras dos mascaras son cuadradas y la tercera es rectangular. 14

La imagen b es el resultado de aplicar un filtro mediana de 5 x 5 a la imagen

Resultado de aplicar el proceso de umbralizacién a una imagen con un
umbral de 180. Los objetos por debajo de este umbral son degradados a
cero mientras que los que estan por arriba son establecidos en uno. . . . . . 18
Segmentacion del color azul usando la distancia Euclidiana como métrica de
distancia y un umbral de 0.5 para la comparacion. Los pixeles cuya distancia
excede el umbral fueron degradados al vector (0,0,0), los que cumplian la

condicién conservaron su valor. . . . ... 19

VI



2.11.

2.12.

2.13.

2.14.

2.15.

4.1.
4.2.

4.3.

4.4.
4.5.

a) Una imagen binaria. La imagen superior muestra el valor de sus pixeles.
b) Imagen etiquetada. La imagen superior muestra el valor de sus pixeles

y permite apreciar como los pixeles conectados distintos de cero poseen la

misma etiqueta. . . . . ... L L Lo Lo 20
La imagen integral en la posicion (z,y) es la sumatoria de todos pixeles
dentro de la region sombreada. . . . . . . ..o 21
La sumatoria de los pixeles de una imagen, dentro de cualquier region rec-
tangular puede ser calculada usando 4 referencias en la imagen integral. . . 22
Ejemplos de clasificaciéon binaria. En ambas imagenes se tienen dos grupos

disponibles (estrellas/rombos y estrellas/triangulos). El objetivo es encon-
trar una funciéon que adecuadamente identifique los elementos de los grupos
disponibles. . . . . . . L 25
El algoritmo de los k vecinos mas cercanos clasificara al circulo en la imagen
segiin la clase de los elementos mas cercanos. Con k = 3 el circulo seria

clasificado como tridngulo y con k = 5 se le asignaria la clase de los cuadrados. 26

Proceso propuesto para la deteccion de Trypanosoma cruzi. . . . . . . . . . 38
Las imagenes empleadas corresponden a muestras sanguineas tratadas con
tincion Wright . Las imégenes superiores presentan un parasito en la mues-
tra en las cuales sobresale el nticleo al centro y el cinetoplasto en el extremo
opuesto al flagelo. . . . . . . .. .. 39
Resultados de la segmentacion por diferencias de canales. Se observa que las
estructuras celulares del parasito, al igual que los globulos blancos, fueron

segmentadas. La tercera imagen es el resultado de aplicar la discriminaciéon

por area de la imagen central. . . . . . . .. .00 43
Areas de las células sanguineas. . . . . . . . .. ... 44
Areas del cinetoplasto del parasito. . . . . . ... .. .. .. ... .. ... 44

VII



4.6.
4.7.

4.8.

4.9.

4.10.

4.11.

o.1.

0.2.

2.3.

Areas del nucleo del pardsito. . . . . .. .. ... 45
a) Imagen segmentada con el clasificador Gaussiano. b) el clasificador seg-
mento6 elementos no deseados, entre ellos el tinte disperso en la muestra. En
ambas imagenes se conservo el color de los pixeles que cumplieron con los
criterios de segmentacion. . . . . .. ..o 48
Etapas del proceso de segmentacion propuesto. El resultado final esta dado
por la interseccién de los resultados intermedios de la segmentacion por
diferencia de canales y la segmentacion por clasificacion Gaussiana. . . . . 49
1) La imagen de entrada. 2) Resultados del clasificador Gaussiano. 3) Re-
sultados de la diferencia de canales. 4) Discriminacion por areas. 5) Imagen
segmentada final formada por la interseccion de los dos algoritmos de seg-
mentacion. . . . . . ... e e e 50
Ejemplos de caracteristicas parecidas al tipo Haar. La respuesta a estas
caracteristicas esta dada por la sumatoria de los pixeles dentro de la region
clara menos la sumatoria de los pixeles dentro de la regiéon oscura. . . . . . 51
Algunos resultados de la etapa de discriminacién. Se puede observar dos

falsos positivos en la tercera y cuarta imagen. . . . . .. .. .. ... ... 55

a) Ejemplos de subiméagenes positivas y b) ejemplos de subimagenes negati-
vas usadas en la validaciéon cruzada. En total fueron empleadas 120 imagenes. 60
Muestras segmentadas, las imagenes superiores muestran al paréasito seg-
mentado y las inferiores corresponden a plaquetas y otros artefactos. . . . . 62
Caracteristicas parecidas al tipo Haar empleadas para generar el clasificador

mediante AdaBoost. . . . . . 66

VIII



Lista de Tablas

0.1

0.2.

2.3.

5.4.

2.5.

5.6.

Sensibilidad del algoritmo de clasificaciéon con los k vecinos méas cercanos
como método de discriminaciéon y empleando imagenes segmentadas para
el entrenamiento. . . . . .. ...
Especificidad del algoritmo de clasificaciéon con los k vecinos mas cercanos
como método de discriminaciéon y empleando imagenes segmentadas para
el entrenamiento. . . . . .. ..o
Sensibilidad del algoritmo de clasificaciéon con los k vecinos més cercanos
como método de discriminacion y empleando imagenes sin segmentar para
el entrenamiento. . . . . .. ..o
Especificidad del algoritmo de clasificaciéon con los k£ vecinos mas cercanos
como método de discriminaciéon y empleando iméagenes sin segmentar para
el entrenamiento. . . . . .. ... Lo
Sensibilidad del algoritmo de clasificacion empleando AdaBoost como mé-
todo de discriminacion. . . . ... ..o
Especificidad del algoritmo de clasificacion empleando AdaBoost como mé-

todo de discriminacion. . . . . . . . .

IX



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

1. Introduccion

Los recientes estudios en el area de la inteligencia artificial han permitido el desarrollo
de aplicaciones enfocadas al reconocimiento y clasificacién de datos obtenidos de diversas
fuentes de informacion, con la intenciéon de crear aplicaciones computacionales capaces de
tomar decisiones con base a la informacion disponible, de forma similar a como lo haria

un ser humano.

Las imégenes proporcionan gran cantidad de informaciéon al ser humano, gracias al
complejo sistema de vision que posee. Varios estudios se han enfocado en la posibilidad
de que una computadora digital obtenga informacion relevante a partir de una imagen del
entorno [19]. Con este objetivo se han desarrollado diversos algoritmos para el analisis
y tratamiento de imagenes digitales. Entre las aplicaciones que se han investigado se
encuentra el agrupamiento de los pixeles de la imagen de acuerdo a algiin atributo en
comun, la reconstruccion tridimensional de escenas y el reconocimiento e identificacion de

objetos en la imagen.

El aprendizaje automatico es un area perteneciente a la inteligencia artificial que se
encarga del estudio y el diseno de métodos de aprendizaje para computadoras digitales.
Entre los problemas que aborda se encuentra la clasificacion de datos. En los problemas

de clasificacion, se posee un conjunto de datos los cuales pueden pertenecer a un conjunto
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de clases. El objetivo de los algoritmos de clasificacién es asignar el dato correcto a la
clase correcta. La clasificaciéon binaria es un caso especial en el cual sélo existen dos
clases posibles. Los métodos de aprendizaje por refuerzo realizan el aprendizaje mediante
un conjunto de entrenamiento compuesto por una colecciéon de datos y un conjunto de

etiquetas. Cada dato de la coleccion tiene asignada una tnica etiqueta que define su clase.

Los métodos de aprendizaje automético en conjunto con la informacion extraida de la
imagen mediante vision computacional, permiten el aprendizaje de patrones en la imagen
que posteriormente pueden ser empleados para el reconocimiento de objetos mediante la

comparacion de los datos de las imagenes con el patréon de datos aprendido.

La inteligencia artificial también presenta aplicaciones en el campo de la medicina.
Entre éstas se encuentra el analisis de imagenes médicas como encefalogramas, imagenes
de rayos x e imagenes de ultrasonido entre otras [19|. Estas aplicaciones buscan propor-
cionar herramientas que faciliten el anélisis y diagnodstico por parte de los especialistas.
Un tema interesante es el estudio de imagenes obtenidas mediante microscopia, es decir,
mediante el analisis en microscopio de diversas muestras. Existen enfermedades causadas
por microorganismos parasitos presentes en la sangre y una de las formas de diagnoéstico

es, precisamente, demostrar la presencia del parasito mediante el analisis microscopico.

La enfermedad producida por el parasito intracelular Plasmodium vivaz, conocida como
malaria, es un padecimiento que ha sido objeto de estudio por parte de los investigado-
res en inteligencia artificial. El género Plasmodium estd compuesto por una familia de
protozoarios parasitos transmitidos por mosquitos. A esta forma de transmision median-
te un agente biologico se le conoce como transmision por vector. Los estudios presentan
resultados de identificacion de Plasmodium en imégenes obtenidas a partir de muestras

sanguineas [23][21][25]. Los principales procesos propuestos incluyen una etapa de segmen-
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tacion, la obtencion de elementos descriptivos y la clasificacion. La segmentacion busca

clasificar los pixeles de la imagen en regiones de interés y fondo.

En México y Latinoamérica en general esta presente una enfermedad crénica degenera-
tiva causada por el protozoario parasito Trypanosoma cruzi. Este padecimiento, conocido
como Tripanosomiasis Americana o enfermedad de Chagas [4], es una enfermedad trans-
mitida por vector y una vez adquirida presenta dos fases principales. La primera etapa,
conocida como etapa aguda, inicia con la entrada de los parasitos en el torrente sangui-
neo del portador. La segunda etapa es conocida como fase cronica y se caracteriza por su
duracion indeterminada. En esta segunda fase el parasito se reproduce en el tejido muscu-
lar, pudiendo afectar el corazon, lo que causaria la muerte del portador. Algunos autores
identifican una fase intermedia, entre la fase aguda y la fase cronica, conocida como fase
indeterminada, la cual se caracteriza por ser completamente asintoméatica. El diagnostico
durante la fase aguda puede realizarse mediante un analisis sanguineo, en el cual se realiza
una busqueda del parasito en la muestra. A diferencia de los trabajos realizados con la de-
teccion de malaria, existen pocos trabajos referentes a la deteccion de Chagas en muestras

sanguineas.

Con base a lo anterior, los objetivos de esta tesis se enfocan al diseno o implementacion
de un clasificador binario que permita determinar la presencia de Trypanosoma cruzi en
una imagen adquirida a partir de una muestra sanguinea. Las muestras fueron tratadas
con tincion Wright [16]. Se busca probar la factibilidad de la deteccion automética o
semiautomética de Trypanosoma cruzi, mediante la propuesta e implementacion de un

clasificador binario.

Como resultado de la investigacion se tiene un clasificador divido en dos etapas: la
etapa de segmentacion y la etapa de discriminaciéon. La primera de las etapas elimina los

componentes innecesarios de la imagen y define una zona de busqueda. La segunda etapa
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tiene por objetivo clasificar los elementos segmentados, para determinar si corresponden al
parasito. El método de segmentacion propuesto se compone a su vez de dos etapas. Cada
una de ellas son en si un método de segmentacion. El resultado final estéa formado por la
combinacién de los resultados de las dos etapas. En la discriminacion se implementaron
y compararon dos algoritmos de clasificacion de uso comiin: AdaBoost y Is k vecinos mas

cercanos.

El documento esta organizado de la siguiente manera: el capitulo 2 presenta una intro-
duccién a la Tripanosomiasis Americana, seguido de los temas relativos a visiéon compu-
tacional y aprendizaje automaéatico que fueron empleados en el desarrollo del proyecto.
También se incluye el estado del arte en el anélisis de muestras microscopicas para la
deteccién de microorganismos y conteo de células. El capitulo 3, define el problema de
investigacion que aborda este trabajo. En el capitulo 4 se describe el proceso propuesto
para la deteccion de Trypanosoma cruzi. Las pruebas y resultados obtenidos se exponen
en el capitulo 5. Finalmente, el capitulo 6 presenta las conclusiones finales y el trabajo a

futuro como parte del seguimiento a este proyecto.
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2. Marco Teo6rico

2.1. Antecedentes

Algunas enfermedades son causadas por agentes biologicos parasitos que entran al
cuerpo humano, en algunas ocasiones, mediante un intermediario como los insectos. La
enfermedad de Chagas presenta estas caracteristicas. Antes de presentar los métodos de

inteligencia artificial empleados es necesario dar una introducciéon a esta enfermedad.

2.1.1. Tripanosomiasis Americana o Enfermedad de Chagas

La Trypanosomiasis Americana, también conocida como enfermedad de Chagas, es una
enfermedad crénica que afecta a la poblacion de México, Centroamérica y Sudamérica. Es
causada por el protozoario parasito Trypanosoma cruzi (Fig. 2.1). Este padecimiento,
al igual que el agente causante de esta enfermedad, fueron descubiertos por el médico

brasileno Carlos Chagas durante el periodo de 1909 a 1910 [4].

Trypanosoma cruzi es un protozoario con un unico flagelo, el cual es empleado para la
movilidad. Pertenece a la familia Trypanosomatidae y es un protozoario hemoflagelado que

habita en la sangre de algunos mamiferos. Entre sus principales caracteristicas se encuentra
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Figura 2.1: Trypanosoma cruzi en una muestra sanguinea.

la presencia de un cinetoplasto y un ntcleo vesiculoso situado, generalmente, en la parte
central del parasito (Fig. 2.2). El cinetoplasto es una estructura que contiene tres espirales

de ADN y se encuentra alojada dentro de una expansion capsular de la mitocondria [2].

Ribosomas

Cuerpo basal
del flagelo

Cinetoplasto

Figura 2.2: Estructura celular de Trypanosoma cruzi.

La enfermedad puede ser transmitida al ser humano de distintas maneras. La mas co-
mun y el mecanismo natural de transmisién ocurre a través de insectos como Triatoma
infestans comunmente conocido como chinche (Fig. 2.3). Este tipo de insectos son hema-

tofagos. Cuando se alimentan de la sangre de una persona o de un animal infectado con
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Figura 2.3: Triatoma infestans, insecto vector de Trypanosoma cruzi.

Trypanosoma cruzi, los parasitos pasan al tubo digestivo del insecto en donde se reprodu-
cen. El parasito es trasmitido a través de las heces del insecto, las cuales son depositadas
en la piel del hospedero. Muchos triatominos defecan al momento de alimentarse. Los
parasitos ingresan de las heces al torrente sanguineo cuando el hospedero frota la heri-
da causada por la picadura. Esta forma de transmision realizada a través de un agente
orgéanico intermediario (en este caso Triatoma infestans), es conocida como transmision
por vector [3]. Existen otras formas de transmision no vectoriales. Es posible que una
madre portadora del protozoario trasmita la enfermedad a su bebé durante el embarazo
o el parto. La enfermedad también puede ser trasmitida mediante la ingesta de alimentos
contaminados con Trypanosoma cruzi. Otra forma de contagio es mediante la transfusion

de sangre o transplante de érganos donados por una persona contagiada con la enfermedad

3].

Una vez que los parasitos ingresan al torrente sanguineo, se pueden identificar tres
fases de la enfermedad. La primera de éstas es la fase aguda, la cual da inicio al momento
de producirse la infecciéon por cualquiera de las formas antes mencionadas. Esta etapa

dura entre 15 y 90 dias y generalmente es asintomética, aunque un leve porcentaje de la
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poblacion presenta malestares durante esta etapa [3]. Uno de los signos de esta enfermedad
es la inflamacién del area por donde ingresaron los parasitos, conocido como chagoma y es
consecuencia de la lesion ocasionada por el insecto al momento de alimentarse. Esta lesion
desaparece durante el transcurso de la fase aguda. Cuando se presentan sintomas durante
esta etapa, los mas comunes son: decaimiento, dolor de cabeza, fiebre, escalofrios, pérdida

de apetito e inflamacion de los ganglios [28].

La fase aguda es seguida por la fase de latencia o fase indeterminada y se caracteriza
por ser completamente asintomatica. Durante esta etapa se puede detectar la enfermedad
mediante el analisis de sangre. La duracion de esta fase puede ser de varios afios e incluso

toda la vida del portador [3].

La etapa final de la enfermedad es conocida como fase cronica y es desarrollada por 2
6 3 de cada 10 personas infectadas [3|. Esta etapa se manifiesta entre 20 y 30 afios después
de adquirir el parasito. Durante esta etapa el parésito se reproduce en el tejido muscular
y es raro encontrarlo en la sangre. Las afectaciones més importantes de esta etapa son
la cardiopatia chagasica y las afectaciones gastrointestinales. Una vez que los parasitos
alcancen el musculo cardiaco, la infeccion cronica del musculo cardiaco conduce al fallo

cardiaco y muerte del portador.

El diagnostico de la enfermedad depende de la fase en la que ésta se encuentre. Demos-
trar la presencia del parésito constituye el diagnostico certero, sin embargo esto sélo es
posible durante la fase aguda. Los estudios generalmente incluyen el anélisis microscopicos
que buscan la presencia del parasito en la muestra tratada con técnicas de tinciéon como la
tincion Wright [16] (la Fig. 2.1 fue obtenida utilizando esta técnica de tincion). Durante
la fase cromica el diagnoéstico se lleva acabo mediante la deteccion de anticuerpos anti T.
cruzi [3]. La enfermedad es tratable con medicamentos durante la fase aguda. Los medi-

camentos empleados son efectivos en un 80 % de los casos [28]. No existe un tratamiento
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efectivo para la fase croénica por lo que es importante un control médico periédico para

evitar lesiones mayores a causa de este padecimiento.

2.2. Vision Computacional

En el desarrollo de este trabajo son de vital importancia dos areas del conocimiento
relacionadas con la inteligencia artificial. Una de ellas es la vision computacional. En este
proyecto, la principal labor de los algoritmos de vision computacional es la de encontrar
representaciones de la escena que posteriormente puedan ser interpretadas por los algo-
ritmos de aprendizaje automatico, asi como limitar el espacio de busqueda y eliminar la

mayoria de los elementos carentes de interés en la imagen.

La vision computacional tiene por objetivo realizar decisiones ttiles acerca de los obje-
tos fisicos y escenas reales, mediante el analisis de las imégenes adquiridas [19]. Difiere de
las graficas por computadora en el sentido de que este tltimo intenta generar escenarios
reales partiendo de datos. La vision computacional trata el problema opuesto, dado un
conjunto de imégenes de escenas reales, intenta recuperar las propiedades de ésta, como
lo son las formas, la iluminacién y las distribuciones de color entre otras. Una imagen
contiene informacion relevante y para un ser humano es una labor sencilla identificar los
aspectos importantes dentro de la misma. Sin embargo, esto no es asi para una compu-
tadora digital, la cual requiere de técnicas matemaéaticas para interpretar el contenido de

la imagen.

La vision computacional tiene varias aplicaciones en diferentes areas, las cuales inclu-
yen el reconocimiento 6ptico de caracteres, el modelado y reconstrucciéon tridimensional,
vigilancia y monitoreo, biometria y en el campo de la medicina con el analisis de imégenes

médicas. Este ultimo punto es el area de interés del presente trabajo.
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2.2.1. Representacion de una Imagen

Las imégenes digitales en escala de grises son representadas mediante arreglos bidi-

mensionales discretos. Los objetos del mundo real son discretizados en una matriz de m

filas por n columnas como resultado del proceso de muestreo realizado por los sensores de

adquisicion. Por lo tanto, una imagen es representada como una matriz:

ap,0

a1,0

Qm,0

ap,1

ai

)

Am,1

apn—1

a1 n—1

Am—1,n-1

(2.1)

de dimensiones m x n y donde cada entrada de la matriz a; ; representa un pixel de la

imagen. Es comun considerar a la imagen como una funcion bidimensional I(z,y) donde x

representa a las columnas y y a las filas de la imagen. En este sentido, I(z,y) significa el

Origen —_—

(0,0

X

Figura 2.4: El origen de una imagen esta situado en la esquina superior izquierda de la misma.

Las flechas indican la direcciéon positiva de los ejes x, y.
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Bl 55 55 54 57 54 168 168 172 179 170 178 172 171 168
39 57 55 58 54 54 186 177 169 168 172 172 174 168 174
54 56 S8 86 4 Mo 177 199 171 171 179 179 172 168 179
34 bl B4 68 54 62 231 235 1¥V 168 53 255 168 17E &55
64 T 62 54 54 6l 231 £28 177 165 35 55 168 17Z &55

7@ B4 58 B3 34 45 2I7 ZIB 179 165 Z38 255 186 171 255
64 TE 56 66 42 @ 8 @ @ @ @255 171 179 I55
71 91 56 76 49 @ @ @ @ @ 16 135 182 185 255
9% 76 58 68 63 @ @ @ @ @ @ 142171 172 I55
235 228 229 225 225 % @ @ @ @ @ 136 169 1TZ 255
ZZ8 Z28 228 228 228 8 9 1 @ 1 9 1v@ 175 177 255
218 Z28 231 ZZ8 ZZB 184 185 184 150 165 205 Z55 255 Z55 55
228 228 730 230 230 238 229 ZZ8 233 255 755 255 255 255 255
235 228 228 228 231 229 118 228 237 255 255 IS5 255 255 255
232 279 228 229 230 228 229 229 228 255 255 255 255 255 255

Figura 2.5: Los pixeles de una imagen en escala de grises son representados mediante valores

enteros en el rango de 0 a 255. Donde 0 representa el nivel de gris negro y 255 el blanco.

valor del pixel ubicado en la posicion (z,y) de la imagen, por ejemplo, la notacion 1(0,1)
haria referencia al valor del pixel ubicado en la columna 0 y fila 1 de la imagen, lo cual
equivale a la entrada a; o de la matriz (2.1). Ambas coordenadas toman valores enteros con
0<zx<ny0<y<m. El origen de la imagen, por lo general, se establece en la esquina
superior izquierda de la misma [8]. El valor de los ejes crece conforme a las columnas y

filas. Esto se ilustra en la Fig. 2.4.

Los pixeles de una imagen, o equivalentemente, las entradas de la matriz (2.1), son
representadas como enteros positivos (o reales positivos dependiendo del problema a re-
solver), los cuales toman valores que van desde cero hasta 255, para el caso de una imagen
en escala de grises. Para estas imégenes, el valor cero representa el color negro. Los pixeles
son mas claros conforme mayor sea el valor de los mismos, teniendo un limite en 255, el

cual representa el color blanco en la escala de grises (Fig. 2.5).

Los pixeles de una imagen a color son representados de una forma diferente. Durante
el desarrollo de este proyecto se emplearon imégenes a color representadas en el espacio
de colores RGB [24]. En esta representacion, cada pixel es representado mediante tres
cantidades (también llamados canales) que indican las intensidades de rojo, verde y azul

(rgb por sus siglas en inglés) del color, el cual es el resultado de las contribuciones de estos
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tres valores. Por lo tanto cada pixel p ubicado en la posicion (z,y) de la imagen, puede

verse como un vector de tres elementos:

PrRGB = |g (2.2)
b

donde cada elemento del vector puede tomar valores desde 0 hasta 255. Un valor cero
indica la completa ausencia del canal correspondiente y un valor 255 indica su intensidad
méaxima. Si todos los canales son cero obtendremos el color negro. De forma similar, si los

tres canales son todos 255 obtendremos el color blanco.

Es pertinente mencionar algunas relaciones entre los pixeles de una imagen. Dada una
imagen [(z,y), un pixel p ubicado en la posicion (z,y) de la imagen posee un vecindario
alrededor de si mismo. Un vecindario es un conjunto de pixeles que rodean a p. Se conoce
como vecindario 4, al conjunto formado por los dos pixeles horizontales y dos pixeles
verticales que rodean a p y se denota como Ny (p). Este vecindario esta formado por los
pixeles que estan arriba, abajo, izquierda y derecha de p. Las coordenadas en la imagen

de este vecindario respecto a p son:

(f—1,y),(l‘+1,y),(l‘,y—1),([L’,y+1) (23)

Un segundo vecindario esta formado por los cuatro pixeles diagonales inmediatos a p,

y es denotado por Np(p). La ubicacion de estos pixeles respecto a p esta dada por:

(x—1ly—1),(z+1Ly—1),(z—1,y+1),(z+1,y+1) (2.4)

La unién de estos dos vecindarios forman un tercer conjunto de pixeles conocido como
vecindario 8 el cual es denotado como Ng(p). Si p se encuentra en el borde de la imagen,

algunos pixeles pertenecientes a cada uno de estos vecindarios estaran fuera de la imagen,
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es decir, sus coordenadas excederan las dimensiones de la imagen o seran menores que cero

[8].

2.2.2. El Histograma de una Imagen

El histograma de una imagen estd dado por el conteo de las incidencias de los valores
de los pixeles de la imagen, dicho de otro modo, es la frecuencia con la que se repite cada
pixel en la imagen. El conteo puede incluir a todos los valores posibles para un pixel, es
decir, de 0 a 255 y es posible que existan valores que no se encuentren en ningun pixel
de la imagen, lo cual indicaria una frecuencia de cero para dicho valor. También se puede
establecer un conjunto de intervalos y realizar el conteo de acuerdo a la cantidad de pixeles
de la imagen que se encuentran en cada intervalo. La Fig. 2.6 muestra una imagen en escala

de grises con su respectivo histograma.

Figura 2.6: El histograma de una imagen obtenido con el programa de procesamiento de imé-

genes de GNU, GIMP (http://www.gimp.org).
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Estas estructuras pueden ser empleadas para la identificacion de puntos de interés
en una imagen. También recolectan informacion 1til y pueden ser usados como elementos
caracteristicos, en conjunto con un clasificador, para la detecciéon de objetos en una imagen,
comparando el histograma del objeto de interés con los histogramas obtenidos de las
imagenes en donde se desea verificar la existencia de dicho objeto [1][7]. Un elemento
caracteristico es aquel que representa a un objeto o a un elemento particular de una
imagen. Si los elementos caracteristicos de dos objetos son semejantes entonces es muy

probable que ambos objetos sean el mismo.

2.2.3. Filtros

Los filtros pueden ser ttiles para eliminar el ruido en una imagen y darle una distribu-
cién més uniforme a la misma. Se pueden clasificar en filtros lineales y filtros no lineales.
Para describir lo que son los filtros lineales es necesario definir lo que es una méscara y
como éstas son aplicadas a la imagen. Las méascaras son empleadas en el procesamiento di-
gital de imagenes y estan relacionadas con el operador convolucién. Una mascara, también
conocida como kernel, se puede ver como un conjunto de pixeles, es decir, es una pequena
imagen en la que los valores de los pixeles son conocidos como pesos. La Fig. 2.7 presenta

algunas mascaras que podrian ser aplicadas a una imagen [19]. Las méscaras tienen un

1
HERE 1 [2]1 1
L[1]1 2 [4]2 1
111 1[2]1 1

L]

Figura 2.7: Ejemplos de méscaras que pueden ser aplicadas a una imagen. De izquierda a derecha

las primeras dos méscaras son cuadradas y la tercera es rectangular.
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origen. Para una méscara simétrica (como ambas mascaras de 3 x 3 elementos en la Fig.
2.7) se encuentra, comtnmente, en el centro de la misma. Por ejemplo, un kernel de 3 x 3
tendria su origen situado en la coordenada (2, 2). Para las méascaras no simétricas el origen

puede establecerse en cualquier elemento de la misma.

Los filtros modifican el valor de un pixel p de acuerdo al kernel proporcionado y al valor
del vecindario que rodea a p y que entra en el rango de la mascara. Llamemos respuesta
de p al filtro w al valor resultante de aplicar el filtro w sobre p. Un filtro w es lineal si

cumple con la condiciéon de linealidad:

w(a+b) = w(a) + w(b)

( (2.5)
aw(a) = w(aa)
donde a y b son dos senales (podrian considerarse pixeles para este caso) y a un escalar
cualquiera [8]. La respuesta de una imagen al filtro lineal se obtiene aplicando la méascara a
todos los pixeles de la imagen. Para una imagen I(x,y), la respuesta G(x,y) a la mascara

w(s,t) de dimensiones m x n esta dada por la convolucion de la imagen con la mascara

definida como:

Glz,y) =Y > w(s,t)(x+sy+1t) (2.6)

s=—at=—b

donde a = (m—1)/2y b= (n—1)/2. Esta ecuacion se aplica a todos los pixeles de I para

obtener la respuesta GG, la cual seré otra imagen.

Los filtros no lineales son aquellos que no cumplen con la propiedad descrita por la
ecuacion (2.5) [8]. Como ejemplo de este tipo de filtros podemos mencionar al filtro de
mediana. La mediana de un arreglo ordenado de N elementos, se define como el elemento
en la posicion (N — 1)/2 si N es impar. Para el caso de arreglos con un nimero par de
elementos se tendran dos medianas, la primera en la posicion N/2 y la segunda ubicada en
la posicion N/2 — 1. Para estos casos es posible tomar como tnica mediana el promedio de

ambas como tnica mediana [19]. Para el filtro de mediana, se define una region o ventana
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de bisqueda en lugar de una maéscara. Esta ventana de busqueda define el vecindario a
considerar en el arreglo en donde se buscara la mediana. Esto indica que este vecindario
seré ordenado para posteriormente encontrar la mediana. Al igual que en las méscaras de
los filtros lineales, esta ventana posee un origen el cual es, comunmente, el centro de la
misma. Un pixel de una imagen [ ubicado en el origen de la ventana de busqueda tendra
como respuesta a este filtro la mediana del vecindario contenido dentro de la ventana
de busqueda. La respuesta a este filtro se obtiene aplicando el mismo a cada pixel de la
imagen. La Fig. 2.8 muestra el resultado de aplicar el filtro de mediana con una ventana

de 5 X 5 a una imagen.

Figura 2.8: La imagen b es el resultado de aplicar un filtro mediana de 5 x 5 a la imagen a.

Una de la ventajas de un filtro de mediana es su tendencia a conservar los vértices
de los objetos de la imagen, al mismo tiempo que suaviza regiones uniformes. Reduce el
ruido de tipo sal y pimienta (pequenas regiones blancas u oscuras como las presentes en
la imagen a de la Fig. 2.8) y otros pequenos artefactos que pudieran presentarse en la
imagen [19], entendiendo por artefactos, los objetos presentes en la imagen que no existen

en la escena real de la cual la imagen fue adquirida.
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2.2.4. Segmentaciéon

La segmentacion es el proceso de particionar una imagen en regiones. También puede
entenderse como un problema de agrupamiento en el que se trata de recolectar aquellos
datos presentes en la imagen que adquieren cierto sentido al agruparse, de acuerdo a un

modelo previamente definido |7].

Una aplicaciéon comun de la segmentacion es la umbralizacion. Suponiendo que la ima-
gen esta compuesta por objetos claros en un fondo oscuro de modo que los niveles de gris
de los pixeles de los objetos y del fondo se encuentran agrupados en dos regiones domi-
nantes, es posible extraer los objetos del fondo mediante la elecciéon de un umbral T que
separe ambas regiones, es decir, dada una imagen I, un pixel p ubicado en la posicion (z, y)
pertenece a un objeto en la imagen si I(z,y) > T, en otro caso, el pixel es considerado
como parte del fondo. En general, una imagen umbralizada G(z,y), es decir, el resultado
de aplicar el proceso de umbralizacion a cada pixel de una imagen I(z,y), esta dada por:

1 sil(z,y)>T

g(‘%?/) = ) (27)
0 sil(z,y) <T

Al final se obtendra una imagen binaria g, en la cual los pixeles del fondo estarén repre-
sentados por el valor cero mientras que los objetos tendran el valor uno [7]. Una imagen
binaria es aquella en la que los pixeles solo pueden tomar uno de dos valores posibles.
La Fig. 2.9 muestra los resultados de aplicar este proceso de umbralizacion. La etapa de
segmentacion propuesta en este trabajo realiza un proceso similar, sin embargo realiza
la umbralizaciéon de acuerdo al valor de dos canales de la imagen a color RGB. Esto es

descrito con mayor detalle en el capitulo 4 de este documento.

Una forma de segmentacion que resulta importante mencionar es la segmentacion de

color. En este caso, el principal objetivo es segmentar objetos que poseen un color en
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Figura 2.9: Resultado de aplicar el proceso de umbralizacién a una imagen con un umbral de
180. Los objetos por debajo de este umbral son degradados a cero mientras que los que estan por

arriba son establecidos en uno.

particular, en una imagen RGB. Dado un conjunto de pixeles representativos del color de
interés, es posible obtener un vector RGB promedio que representa el color que se desea
segmentar. Cada pixel de la imagen es comparado con este modelo representativo para
determinar si dicho pixel posee el color de interés. La comparacion es realizada mediante
alguna métrica de distancia como la distancia Euclidiana. Dados dos pixeles RGB p, q,

ambos con la forma descrita por la ecuacion (2.2), la distancia Euclidiana se define como:

D(p,q) = [(ry — rq>2 + (gp — gq)2 + (bp — bq)2]1/2 (2.8)

donde r,, g, v b, representan los canales rojo, verde y azul del pixel p. De forma similar
Ty, 9q ¥ by representan los canales rojo, verde y azul del pixel q [8]. La segmentacion puede
ser realizada de forma similar a la umbralizacién descrita anteriormente, calculando la
distancia de los pixeles de la imagen con el modelo obtenido y comparando esta distancia
con cierto umbral 7', con la diferencia de que los valores por debajo del umbral seran

considerados del color de interés (Fig. 2.10), como se muestra en la siguiente condicion:

1 si D(p,q) <T
g(z,y) = (2.9)
0 siD(p,q)>T
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donde p es valor RGB del pixel ubicado en la posicion (z,y) y q es el modelo representativo
del color de interés.

Iragen Original Filtro Distancia Euclidiana

Figura 2.10: Segmentacion del color azul usando la distancia Fuclidiana como métrica de dis-
tancia y un umbral de 0.5 para la comparacion. Los pixeles cuya distancia excede el umbral fueron

degradados al vector (0,0,0), los que cumplian la condicién conservaron su valor.

El problema de umbralizacion puede interpretarse como un problema de clasificacion
en donde los pixeles pueden ser asignados a la clase fondo o a la clase objeto, segun el
umbral de discriminaciéon. En el caso de las imagenes a color, existen problemas similares
en la que la imagen a color puede ser particionada en dos clases, donde cada pixel pertenece
solo a una de estas clases. Este es un problema de clasificaciéon binaria, el cual es discutido

en el apartado 2.3.1 de este capitulo.

2.2.5. Etiquetacion

Dada una imagen binaria, posiblemente resultante de una umbralizacién o clasificacion,
es de interés saber que pixeles pertenecen a un mismo objeto en la imagen. La etiquetacion
resuelve este problema encontrando los conjuntos de pixeles que se encuentran conectados

unos con otros en una imagen binaria. Recordemos que el valor v de un pixel p en una
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imagen binaria s6lo puede tomar dos valores posibles, comtinmente 0 6 1. Suponiendo
que B es una imagen binaria en la que B(z,y) = B(z',y') = v, conv =00 v =1
son valores de dos pixeles en B. Se dice que el pixel (z,y) esta conectado al pixel (z',y")
si existe una secuencia de pixeles (zg,yo), (z1,91),- -, (Tn, yn) en donde (zo,y0) = (z,v),
(Tn,yn) = (2,y), B(zi,y;) = v parai = 0,1,...,ny (x;,y;) pertenece al vecindario 8
de (w;_1,y;-1) para ¢ = 0,1,...,n. [19]. Dos pixeles p y g de una imagen binaria estan
conectados si existe una secuencia de pixeles vecinos, comenzando en p y terminando en

q, tal que cada pixel de la secuencia posee el mismo valor.
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Figura 2.11: a) Una imagen binaria. La imagen superior muestra el valor de sus pixeles. b)
Imagen etiquetada. La imagen superior muestra el valor de sus pixeles y permite apreciar como

los pixeles conectados distintos de cero poseen la misma etiqueta.

Una imagen etiquetada de una imagen binaria B, es una imagen en la cual cada pixel p
posee el mismo valor, o etiqueta, que sus respectivos pixeles conectados. Una etiqueta es un
valor numérico tinico que identifica a cada conjunto de pixeles conectados. La etiquetacion

permite ubicar los objetos presentes en una imagen. Todos los pixeles de un mismo objeto
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tendran la misma etiqueta y objetos distintos tendran etiquetas diferentes como valor de
sus pixeles. Esto permite, entre otras cosas, contar el nimero de objetos en la imagen,
ubicar la posiciéon del objeto en la imagen y encontrar el niimero de pixeles que componen
a un objeto. La Fig. 2.11 muestra el resultado de la etiquetaciéon de una imagen binaria
en la cual se puede observar como los pixeles conectados distintos de cero van adquiriendo

una intensidad uniforme y diferente para cada grupo de pixeles.

2.2.6. La Imagen Integral

Algunos de los métodos de vision computacional requieren el calculo de sumatorias
sobre el valor de los pixeles en una region rectangular determinada. Viola y Jones [26]
[27] proponen una representacion intermedia de la imagen que permite calcular estas su-
matorias de una forma rapida y eficiente. Esta representacion es conocida como imagen

integral.

i yrgingied )
ot L ..d'"{.- .-

Figura 2.12: La imagen integral en la posicion (x,y) es la sumatoria de todos pixeles dentro de

la regiéon sombreada.
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La imagen integral en el punto (z,y) contiene la sumatoria de todos los pixeles que
poseen coordenadas menores o iguales a (z,y) (Fig. 2.12). Formalmente, dada una imagen

I en escala de grises, la imagen integral se define como:

(z,y)= > I.y) (2.10)

z'<z,y'<y
donde II(x,y) es el valor de la imagen integral en la posicion (z,y) e I(2',y") es valor
del pixel en la posicion (z/,y’) de la imagen original. La imagen integral acumula las
sumatorias de los valores de los pixeles de la imagen hasta (z,y) y puede ser calculada

haciendo uso de las siguientes férmulas:

S(.’E,y) :S(:c,y—l)—i—[(x,y)

(2.11)
I(x,y)=1I(x —1,y) 4+ S(x,y)

donde S(x,y) acumula la sumatoria de todos los pixeles de las filas menores o iguales a y
y que estan en la columna z, es decir, S(z,y) = I(x,0) + I(z,1) + I(x,2) + ..., +I(x,y).
Se considera que II1(—1,y) = S(x,—1) = 0. Esto permite calcular la imagen integral

realizando tnicamente un recorrido sobre la imagen original. Una vez calculada la imagen

Figura 2.13: La sumatoria de los pixeles de una imagen, dentro de cualquier regién rectangular

puede ser calculada usando 4 referencias en la imagen integral.
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integral, es posible realizar la suma de los pixeles dentro de una regiéon rectangular de
cualquier tamano usando tnicamente cuatro referencias correspondientes a las coordenadas

de las esquinas de la region (Fig. 2.13).

Tomando como ejemplo la Fig. 2.13, la suma de los pixeles dentro de la region rectan-

gular D estaria dada por la siguiente expresion:
441—(2+3) (2.12)

en donde el valor de la imagen integral en el punto 1 es igual a la suma de los pixeles
dentro de la region A, el valor en el punto 2 estd dado por A + B y el valor en 3 y 4 estéa
dado por A+ C y A+ C + B + D respectivamente.

2.3. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que trata de los
problemas de aprendizaje computacional, es decir, se encarga de disenar métodos que le
permiten a una computadora “aprender”. Se dice que un programa computacional aprende
si su desempeno en cierta tarea mejora conforme incrementa su experiencia, respecto a
alguna medida de desempeno definida [11]. Por ejemplo, un programa puede tener la tarea
de reconocer caracteres en un documento, la experiencia podria ser adquirida mediante
un cierto nimero de ejemplos previamente clasificados y la medida de desempenio podria
estar dada por el porcentaje de letras correctamente clasificadas [11]. El aprendizaje au-
tomatico tiene varias aplicaciones entre las que se encuentran la traducciéon automatica de
documentos, la seguridad y control de acceso mediante el reconocimiento y clasificacion

de rostros y la deteccion de fraudes en tarjetas de crédito entre otras [20].
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En el proceso de aprendizaje es posible identificar tres tipos de retroalimentaciéon. La
retroalimentacion le permite al programa elegir las acciones que mejoran su desempeno
dentro de un conjunto de acciones disponibles. El primero de estos casos esta dado por los
métodos de aprendizaje supervisado, en los cuales se realiza el aprendizaje de una funcién
a partir de ejemplos de las entradas y salidas de la misma. La funcion sera la encargada
de definir las nuevas salidas para las nuevas entradas, es decir, decide que acciones reali-
zar tomando en cuenta las entradas que recibe. En el aprendizaje supervisado el proceso
de aprendizaje se realiza empleando ejemplos previamente conocidos. Considérese como
ejemplo el problema de identificar digitos en una imagen. Un método de aprendizaje su-
pervisado emplearia una secuencia de imégenes que contengan un numero junto con la
informacion sobre que ntmero es el que se encuentra en cada imagen. El aprendizaje no
supervisado, por otra parte, emplea ejemplos (entradas) de los cuales no se tiene cono-
cimiento de su identidad (salidas). Finalmente, las técnicas de aprendizaje por refuerzo
realizan el aprendizaje basado en estimulos, por ejemplo, dando indicaciones sobre que
comportamiento es deseable (salida) dada determinada situacion (entrada) [18]. Cabe des-
tacar que para este trabajo se emplearon métodos de aprendizaje supervisado, es decir,
los algoritmos de aprendizaje fueron entrenados con un conjunto de entradas de las cuales

se conocia previamente la salida.

2.3.1. Clasificaciéon Binaria

Anteriormente, se habia mencionado que el problema de segmentacion puede verse
como un problema de clasificaciéon en el cual cada pixel de la imagen puede pertenecer a
una de las clases disponibles. Para el caso de la umbralizacion el pixel puede pertenecer

al fondo o a los objetos. La clasificacion es un problema frecuente en el practica en el cual
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se tiene un conjunto de datos y se desea asignar cada elemento de este conjunto a una de

dos o mas clases disponibles.

LAY
LI 0

Figura 2.14: Ejemplos de clasificacién binaria. En ambas imégenes se tienen dos grupos dispo-
nibles (estrellas/rombos y estrellas/triangulos). El objetivo es encontrar una funciéon que adecua-

damente identifique los elementos de los grupos disponibles.

Cuando se tiene dos clases posibles se trata de un problema de clasificacion binaria
(Fig. 2.14). El problema se define como un conjunto de valores o instancias x pertenecien-
tes a un espacio de instancias X' y un conjunto de etiquetas o clases v € {—1,+1}, en
donde cada instancia esté relacionada con una etiqueta, lo cual es denotado (x,7), x € X,
v € {—1,41}. Las instancias son las entradas del clasificador y las etiquetas, las cuales
modelan las dos clases disponibles, son las salidas. En este trabajo fueron implementa-
dos clasificadores binarios entrenados mediante métodos de aprendizaje supervisado. Un
conjunto de entrenamiento 7 de m instancias para un clasificador binario es represen-
tado como 7 = {(xs,7)}(@ € [1,2,3,...,m]), donde se conoce previamente, las salidas

correspondientes para cada instancia del conjunto 7 [20] [29].

2.3.2. El algoritmo de los K Vecinos mas Cercanos

El algoritmo de los k vecinos mas cercanos en un método de clasificacion basado en la

cercania que tiene el elemento prueba z respecto a los elementos del conjunto de entrena-

25



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

miento 7. Para la clasificacion se encuentran las k instancias del conjunto de entrenamiento
que estén més cercanas al elemento a prueba z, y se asigna la clase v que mas veces se

repita dentro de los k elementos més cercanos (Fig. 2.15). Es comtn que las instancias sean

Figura 2.15: El algoritmo de los k vecinos més cercanos clasificara al circulo en la imagen segin
la clase de los elementos més cercanos. Con k = 3 el circulo seria clasificado como triangulo y

con k =5 se le asignaria la clase de los cuadrados.

vectores numéricos de n dimensiones, los cuales describen los componentes del problema
a resolver. La medida de cercania puede ser una métrica de distancia, como la distancia
Euclidiana. Esta métrica fue presentada en la ecuacion (2.8) para el caso de un vector
de tres elementos (un pixel RGB). De forma general, la distancia Euclidiana entre dos

vectores x, y de n elementos esta dada por:

D(zx,y) = (2.13)

donde x; y y; son, en este caso, las i-ésimas entradas de los vectores @ y y respectivamente.

Otra métrica que es comunmente empleada es la distancia de Manhattan definida como

Di.y) = \| > o~ | (2.14)
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nuevamente, x; y y; definen las i-ésimas entradas de los vectores & y y respectivamente.
Uno de los factores que influyen en el desempenio de este algoritmo es la seleccion del
nimero k de elementos a comparar. Si el nimero de elementos es muy pequeno o muy
grande es posible que realice una clasificacion incorrecta (Fig. 2.15) [29]. El algoritmo de

los k vecinos més cercanos se define a continuacioén.

Algoritmo 1 Algoritmo de los k vecinos més cercanos
Entrada: 7, el conjunto de instancias de entrenamiento, z, el elemento prueba que sera

clasificado y L, el conjunto de etiquetas disponible. Para la clasificaciéon binaria L =
{-1,+1}.
Salida: ¢, € L la clase de z.

1: para todo instancia v € D hacer

2:  Calcular la distancia D(z,) entre z y 7.

3: fin para

4: Seleccionar un subconjunto N de 7 que contenga las k£ instancias del conjunto de
entrenamiento més cercanas a z.

5. Establecer

¢, = arg max Z Ind(v = clase(cy))

veL yeN

donde Ind es una funcién indicadora que devuelve uno si la condiciéon es verdadera y

cero en cualquier otro caso.

La funcién indicadora devolvera uno cuando v sea igual a la clase de la instancia y € N.
De esta forma, la etiqueta que maximice la sumatoria seré aquella que mas se repita en
el subconjunto N. La métrica de distancia puede ser alguna de las antes mencionadas u

otra que mejor se ajuste al problema en cuestion.
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2.3.3. Boosting y el Algoritmo AdaBoost

El boosting esta formado por una familia de algoritmos que tiene por objetivo gene-
rar un clasificador robusto basado en clasificadores débiles. Suponiendo un problema de
clasificacion binaria en la que las instancias de entrenamiento y de prueba son obtenidas
independientemente e idénticamente de acuerdo a una distribuciéon Ds, un clasificador h es
débil si su capacidad de discriminacion bajo la distribucion Ds sélo es ligeramente menor

que una decision aleatoria. El boosting es un proceso iterativo que genera clasificadores

Algoritmo 2 El proceso general de boosting.
Entrada: Ds, la distribucién inicial de instancias, L un algoritmo base de aprendizaje,

It el ntimero de iteraciones.
Salida: H(x), el clasificador fuerte.

1: Ds; = Ds Se inicializa la distribucioén.

2: parat=1,..., It hacer

3:  Entrenar un clasificador débil h; usando la distribucion Ds; y el algoritmo base de
aprendizaje L.

4:  Medir el error ¢, del clasificador h,.

5:  Crear una nueva distribuciéon Ds;.; ajustando la distribucion Ds; de acuerdo al
error €.

6: fin para

7. devolver H(x) como una combinacion de los clasificadores h; obtenidos.

débiles en cada iteracion. Cada clasificador débil h; se enfoca en los errores de clasificacion
de su predecesor h;_i1. La distribucion de las instancias es modificada en cada iteracion
de forma que los errores cometidos por el clasificador débil anterior a la iteracion actual
son puestos en evidencia. El nuevo clasificador se entrena de acuerdo a esta nueva distri-

bucién. Al final del proceso, los clasificadores débiles obtenidos se combinan para obtener
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un clasificador fuerte con un error de clasificaciéon muy pequeno. Este proceso se describe

en el Algoritmo 2.

Algoritmo 3 El algoritmo AdaBoost.
Entrada: 7 =, conjunto de m instancias de entrenamiento, L un algoritmo base de apren-

dizaje, It el ntimero de iteraciones.
Salida: H(x), el clasificador fuerte.
1: Ds; = 1/m //Se inicializa la distribucion.
2: parat=1,..., It hacer
3 hy = L(1,Ds;) //Entrenar un clasificador débil h; usando la distribucion Ds;, el
conjunto de entrenamiento y el algoritmo base de aprendizaje L.
4: e = Pryps,yInd(y # hi(x)) //Medir el error ¢, del clasificador h;.
5. sie > 0.5 entonces
6: terminar.
7. finsi

8  ap=1/2 ln(lz—ft) //Se determina el peso para el clasificador débil h;

9:  Dspq(i) = DSt(i)eXp(;iatyihi(xi)) Crear una nueva distribucién Ds,;; ajustando la

distribucién Ds; de acuerdo al error €. Z; es un factor de normalizacion.

10: fin para
11: devolver H(x) = sign(zt[il athy(x)).

El error es medido de acuerdo a una funcién indicadora Ind(y # hi(x)) la cual de-
vuelve uno cuando el clasificador débil h; asigna una etiqueta incorrecta a una instancia
de entrenamiento y cero en otro caso. Por lo tanto, el error es una medida de probabi-
lidad de que el clasificador débil se equivoque al momento de clasificar las instancias de
entrenamiento. De acuerdo con [29], el error del clasificador h; fue tomado en este trabajo

como la esperanza de que el ejemplo @ sea incorrectamente clasificado. La esperanza es
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calculada respecto a la distribucion Ds;.

€ = Byopsly # hul)] (2.15)

El Algoritmo 2 presenta un panorama general del proceso de boosting. AdaBoost es una
instancia de este proceso general, en el que se definen los mecanismos para crear la nueva
distribucién y la forma de combinar los clasificadores débiles para generar el clasificador

final. El método AdaBoost se presenta en el Algoritmo 3.

2.4. Estado del Arte

En esta seccion se presentan algunos de los trabajos que se han realizado para la
deteccion de parasitos en la sangre. Se revisan los trabajos relativos a Trypanosoma cruzi
y a Plasmodium, este segundo es el agente responsable de la malaria. También se presentan
algunos trabajos realizados en el conteo de células, algunos de ellos relacionados con el

analisis de sangre y el conteo de bacterias.

2.4.1. Diagné6stico de la Enfermedad de Chagas

Una revision bibliografica mostré que existen pocos trabajos realizados respecto a la
deteccion de Trypanosoma cruzi en la sangre usando métodos de vision computacional.
Entre los trabajos enfocados a la deteccion de este parasito es posible mencionar el realiza-
do en [9]. El objetivo de este trabajo, como su autor describe, es el de crear un instrumento
portable que permita la deteccion de la enfermedad con base al analisis sanguineo. El dis-
positivo cuenta con un sistema 6ptico provisto de una cdmara para la adquisicion de las

imégenes. El controlador de este dispositivo fue implementado con un arreglo de com-
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puerta de campo programable (FPGA, por sus siglas en inglés), el cual es una arreglo de
compuertas logicas reconfigurable cuya programacion puede realizarse mediante lenguajes

de descripcion de hardware.

El sistema es capaz de realizar un anélisis de las imagenes para determinar la presencia
de Trypanosoma cruzi en la muestra de sangre. Las imagenes son capturadas de un por-
taobjetos con una muestra de sangre, el cual es introducido en el dispositivo para iniciar
el analisis. El método de anélisis de imagenes propuesto estéd basado en el hecho de que
el parésito es un ser vivo con capacidad de movimiento, gracias al flagelo que posee. Por
lo tanto, Trypanosoma cruzi presentara un desplazamiento mayor que los componentes
sanguineos dentro de la muestra. Con base a lo anterior, el dispositivo recorre la muestra
de forma automaéatica posicionandose en una porcion de la misma en cada paso del reco-
rrido. Esta porcion de la muestra es nombrada campo. Para cada campo del portaobjetos
se captura una serie de imagenes, mismas que seran empleadas para detectar movimiento
en ese campo. La deteccion de Trypanosoma cruzi se realiza de acuerdo al movimiento

detectado en la muestra.

2.4.2. Deteccion de Plasmodium

Varios trabajos relacionados con la deteccion de parasitos sanguineos estan relacionados
con la deteccion de Plasmodium. Algunas especies de este género son causantes de la
malaria. Al igual que Trypanosoma cruzi, las especies del género Plasmodium causantes
de la malaria son protozoarios parésitos, transmitidos al ser humano mediante vectores.
A diferencia de Trypanosoma cruzi, los parasitos del género Plasmodium no tienen flagelo

y el vector de transmision son algunas especies de mosquito.

31



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

En [25] se presenta un método para la deteccion de parasitos de la malaria en iméagenes
de muestras sanguineas tratadas con tincion giemsa. El proceso incluye una etapa de seg-
mentacion y una de clasificacion. La segmentacion es realizada mediante un clasificador
Bayesiano de pixeles, el cual distingue entre los pixeles correspondientes a elementos teni-
dos y los pixeles que corresponden al fondo y otros elementos no tenidos. Las funciones de
densidad de probabilidad de estas clases se estimaron con base al método del histograma,
el cual emplea un histograma de tres dimensiones normalizado para que todos elementos
sumen uno. El vector de caracteristicas de los elementos tenidos es hallado para posterior-
mente emplear el método de los k vecinos mas cercanos para realizar la clasificacion final.
Los vectores caracteristicos que presentaron mejor desempeno fueron el correlograma, el
cual cuenta las co-ocurrencias de dos pixeles que se encuentran a una distancia determina-
da uno del otro y que son de un color determinado en un conjunto de colores posibles. El
histograma de color de la imagen fue el segundo vector caracteristico en presentar un buen
desempeno. La probabilidad de que un elemento clasificado como positivo a Plasmodium,
empleando este método, sea realmente positivo es de 0.74, mientras la probabilidad de que

un elemento clasificado como negativo sea realmente negativo es de 0.98.

Un método similar es propuesto en [21]. Al igual que en [25], el procedimiento com-
prende la segmentacion de la imagen, la obtencién de un vector de caracteristicas y la
clasificacion de los elementos segmentados. El método de segmentacion estd compuesto
por dos etapas. La primera de ellas realiza un anélisis morfologico de los elementos de
la imagen y como segunda etapa se tiene un proceso de umbralizacion. El vector de ca-
racteristicas propuesto toma elementos geométricos, entre ellos la forma y el tamano del
elemento segmentado, el color y la textura de estos elementos. La etapa de clasificacion
esta compuesta por un arbol de clasificadores de dos etapas. La primera etapa determina
la presencia de Plasmodium mientras que la segunda se encarga de estimar la especie a la

que el parésito pertenece.
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En [23], la segmentacion es realizada mediante el procesamiento de una imagen bina-
ria, resultado de un proceso de umbralizacion. Se emplea el algoritmo de transformacion
divisoria (watershed transformation) como principal método para separar los compuestos
celulares. También fueron probados diversos vectores de caracteristicas basados en for-
ma, intensidad, textura e histogramas, siendo estos ultimos los que presentaban mejor

desempeno.

G. Diaz [6] propone un método de segmentacion basado en el espacio de color normali-
zado RGB empleando el método de los k vecinos mas cercanos como método de clasificacion
fondo/objeto. El vector de caracteristicas fue formado a partir de cinco histogramas: el
histograma de color, un histograma de nivel de saturacion, histograma de escala de gri-
ses, histograma de textura Tamura y el histograma Sobel. La dimensionalidad de cada
histograma fue reducida para formar un vector final de 25 caracteristicas. En la etapa
de clasificacion se evaluaron dos clasificadores. Un clasificador basado en un percerptréon
multicapa y un clasificador basado en maquinas de vectores de soporte (SVM, por sus

siglas en inglés). El clasificador SVM fue el que present6 el mejor desempeno.

En [17] se emplean métodos de umbralizacion y métodos morfologicos para la seg-
mentacion de los eritrocitos y parasitos. El algoritmo busca identificar la presencia de
Plasmodium y clasificarlo por especie. Para esto se propone dos vectores caracteristicos.
El primero se basa en elementos comiinmente usados en métodos de deteccion de Plasmo-
dium, éstos son descriptores geométricos, atributos del color y textura en niveles de grises.
El segundo vector de caracteristicas propuesto estd compuesto, principalmente, por carac-
teristicas cuantitativas de las células afectadas por las especies del parasito. El clasificador
posee dos etapas. La primera determina la presencia de malaria y la segunda determina la
especie. Un clasificador basado en una red neuronal de retropropagacion es el encargado

de realizar la clasificaciéon en ambas etapas.
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Purwar [14] emplea métodos de minimizacién de energia para obtener bordes y pos-
teriormente, considerando la forma casi circular de los globulos blancos, emplea la trans-
formada de Hough para realizar el conteo de los glébulos blancos. Para determinar la
presencia del parasito en la imagen emplea el método de agrupacion k medias, el cual

agrupa los datos de acuerdo al valor de sus medias.

En [10] se aborda el tema de la segmentacion de células rojas infectadas con malaria
empleando el algoritmo de cortes normalizados, el cual es un método de segmentacion no
supervisado que modela la segmentaciéon como un problema de particion de grafos. Este
algoritmo fue probado en los espacios de color RGB, YCbCr, HSV y NTSC, presentando
mejor desempeno en el espacio HSV, el cual es un modelo que representa los colores con

base a su tono (H), saturacion (S) y brillo (V) [24].

2.4.3. Deteccion y Conteo de Células

Finalmente, se presentan algunos trabajos relacionados con el anélisis de imégenes
microscopicas para la identificacion y conteo de células sanguineas y para el reconocimiento
de bacterias en muestras de aguas residuales. Si bien estos trabajos no estdn enfocados a
la deteccion de parésitos, tratan con el problema de detecciéon y reconocimiento de células

y microorganismos en una imagen microscopica.

El analisis de imagenes sanguineas no soélo esta enfocado a la deteccidon de parasitos.
Otros trabajos, como [13] y [5], abordan el problema de deteccién y reconocimiento de
células sanguineas, entre las que se encuentran los globulos rojos y los glébulos blancos.
En [13] se presenta un sistema para el reconocimiento, analisis y clasificacion de células
sanguineas capaz de producir reportes sobre el conteo de las células identificadas. Las cé-

lulas son contadas con base a un portaobjetos con una cuadricula de conteo. La cuadricula
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es detectada mediante deteccién de bordes y, posteriormente, deteccion de lineas. Para el
conteo de células se realizan técnicas de contraste en el canal rojo de la imagen en una
etapa de preprocesamiento. Se encuentra el contorno de los objetos de la imagen y se
discrimina segun el drea de los contornos obtenidos. La discriminacion célula/no-célula es
realizada mediante métodos estadisticos que involucran la media y desviacion estandar de
los contornos de los objetos segmentados. En un proceso més complejo, el sistema clasifica
las células blancas obtenidas, antes de contarlas. La segmentacion se realiza mediante una
umbralizacién en el histograma de color RGB de la imagen para posteriormente realizar
una discriminaciéon por contornos para determinar los elementos que corresponden a glo-

bulos blancos. La clasificacion de estas células esta a cargo de una red neuronal artificial.

En [5] se trata el problema de reconocimiento de leucocitos en imagenes tomadas a
partir de muestras sanguineas. El proceso se compone de tres etapas: segmentacion, lo-
calizacion del vector de caracteristicas y clasificacion. El clasificador es implementado
usando funciones de mezcla de Gaussianas para modelar las clases disponibles. Las fun-
ciones Gaussianas son obtenidas mediante el algoritmo de esperanza-maximizacion. Para
inicializar este algoritmo se empled el método de agrupacion k£ medias. Para reducir la

dimensionalidad de los datos se emplearon métodos de analisis de componente principal.

El trabajo desarrollado en [30] propone un método para el reconocimiento de bacterias
en aguas residuales mediante el analisis de imégenes obtenidas por microscopia. Las etapas
de segmentacion estan basadas en la deteccion de bordes en la imagen. El vector de
caracteristicas esta dado por descriptores de forma basados en contorno. Al igual que en
[5], el analisis de componente principal se emplea para reducir la dimensionalidad del vector

de caracteristicas. Para el reconocimiento se entrené una red neuronal de retropropagacion.
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3. Formulacion del Problema

En el capitulo anterior se describio la enfermedad de Chagas y los efectos que ésta
puede tener sobre los humanos. Esta enfermedad, en la etapa cronica, puede ser mortal
debido a los danos que ocasiona sobre el miisculo cardiaco. Los estudios para la deteccion
de la enfermedad en la etapa aguda involucran la bisqueda del parédsito en una muestra
de sangre analizada bajo el microscopio. Esta buisqueda es realizada de forma manual por

un especialista, quien es capaz de reconocer al parasito en el plasma sanguineo.

De igual forma, se presentaron algunas investigaciones relativas a la deteccién de pa-
rasitos causantes de la malaria en imagenes tratadas con muestras sanguineas. Con todo
esto surge la pregunta sobre la posibilidad de realizar un proceso similar al descrito en la
deteccion de Plasmodium, pero ahora, enfocado a la deteccion de Trypanosoma cruzi, de
forma que el diagnostico de esta enfermedad se realice mediante el analisis de imagenes
obtenidas a partir de muestras sanguineas. En este contexto, la pregunta que este trabajo
busca responder es la siguiente: ;Es factible emplear métodos de vision computacional y
aprendizaje automatico para la deteccion de Trypanosoma cruzi en imégenes obtenidas a

partir de muestras sanguineas?

La revision al estado del arte mostré que existen pocos trabajos realizados, especifica-

mente, para la deteccion de Trypanosoma cruzi usando métodos de vision computacional.
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Sin embargo, es posible que los procesos propuestos para la deteccion de Plasmodium se
puedan emplear en la deteccion del parésito causante de la enfermedad de Chagas. En la
deteccion de Plasmodium, como en otros trabajos de deteccion de objetos en iméagenes,
los principales pasos a seguir son la segmentaciéon de las regiones de interés, la obtencion
de un vector de caracteristicas descriptivas y la clasificacion de las regiones a partir del

vector de descriptores.

La deteccion automética o semiautomatica de microorganismos en muestras sanguineas
es uno de los pasos a seguir en el prediagnostico de enfermedades causadas por estos agentes
infecciosos. Estos trabajos, junto con elementos de adquisicién automatica de imagenes
microscopicas, contribuyen a la deteccion automatica de microorganismos, permitiendo
asi analizar una mayor cantidad de imagenes en menor tiempo y reducir el espacio de
busqueda al conservar inicamente aquellas imégenes en donde se tiene la suficiente certeza
de encontrar al parasito, lo cual debera ser validado por el especialista para completar el
diagnostico. Este trabajo de tesis busca responder a la interrogante planteada en este
capitulo y proponer un proceso de clasificacion, que servirda como punto de partida para

futuras investigaciones.

Cabe mencionar que esta tesis esté enfocada a la deteccion del parasito en una imagen
digital, es decir, se emplearan métodos de vision computacional para determinar si los
pixeles de una subimagen en formato RGB Ig,;(x,y), obtenida de una imagen I(z,y) en

formato RGB, representan un protozoario parasito Trypanosoma cruzi.
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4. Metodologia

Esta seccion describe el clasificador propuesto para la deteccion de Trypanosoma cruzi
en imagenes de muestras sanguineas tratadas con la tincion Wright , en las cuales es posible
distinguir el nucleo y el cinetoplasto del parasito, los cuales quedan tenidos por el colorante
(Fig. 4.2). Es posible distinguir dos etapas en el clasificador. La primera etapa segmenta
la imagen para obtener aquellas regiones de interés en donde posteriormente se buscara la
presencia del parésito. La segunda etapa es una fase de discriminacion que busca clasificar
los resultados de la segmentacién como parésito o no parésito. A continuaciéon se describe
a detalle estas dos etapas. La Fig. 4.1 describe el proceso que el clasificador realiza para

determinar la presencia de Trypanosoma cruzi.

Segmentacion Discriminacion Resultado

Figura 4.1: Proceso propuesto para la deteccién de Trypanosoma cruzi.
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Figura 4.2: Las imagenes empleadas corresponden a muestras sanguineas tratadas con tincién
Wright . Las imagenes superiores presentan un parasito en la muestra en las cuales sobresale el

nicleo al centro y el cinetoplasto en el extremo opuesto al flagelo.

4.1. Etapa de Segmentacion

La segmentacion es el proceso mediante el cual una imagen es dividida en varias re-
giones. Este proceso realiza un cambio en la representaciéon de la imagen, permitiendo
realizar un analisis con mayor facilidad [19]. Para los propositos de este trabajo la ima-
gen fue segmentada en dos regiones. La primera esta conformada por el fondo, es decir,
aquellos elementos de la imagen que no son de interés. Esta compuesto principalmente por
aquellos elementos no tenidos por el colorante. En contraste, la segunda region, nombrada
como region de interés, esta conformada por los elementos tenidos entre los cuales podria
encontrarse el parésito. El método de segmentacion desarrollado presenta varias etapas

que se describen a continuacion.
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4.1.1. Diferencia de Canales

La segmentacion empleada se compone de la interseccion de los resultados de dos
algoritmos de segmentacion. El primero de estos algoritmos, nombrado como diferencia
de canales, se basa en las propiedades que la imagen adquiere como consecuencia de la

tincién realizada a la muestra.

El canal azul, en conjunto con el canal verde, aportan informacién relevante que per-
miten identificar una o ambas estructuras celulares presentes en el cuerpo del parasito,
junto con algunos elementos de poco interés. En un pixel p perteneciente al cinetoplasto
de Trypanosoma cruzi se observd que, en la mayoria de las veces, el canal azul presen-
ta valores mayores comparado con el canal verde del mismo pixel. También se observo
que esta propiedad es menos frecuente en los pixeles no tenidos correspondientes al fondo
de la imagen. Por lo tanto, se decidi6 restar los canales azul y verde de un mismo pixel
para compararlos y determinar si pertenecen a las estructuras celulares del parésito o si

pertenecen al fondo de la imagen. Sea p un pixel representado por:

donde r, g y b representan los canales RGB del mismo. La primera segmentacion es reali-

zada comparando los canales verde (g) y azul (b) mediante la siguiente expresion:
b—g>T (4.2)

donde T es un umbral que establece la diferencia minima entre estos dos canales para que

el pixel sea considerado como un pixel de interés. Dada una imagen I(z,y), la regla de
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segmentacion estd dada por:

Gl y) = 1 sil(z,y)p—I(z,y)y >T (43)

0 de otra forma

donde G(x,y) es el valor del pixel en la posicion (z,y) de la imagen de salida (imagen
segmentada), I(z,y)y, I(x,y), son los valores de azul y verde del pixel ubicado en la
posicion (z,y) en la imagen de entrada I. El proceso es descrito en el Algoritmo 4. En
este algoritmo se toma el valor absoluto de la diferencia, considerando la distancia que

hay entre los canales G y B como regla de comparacion.

Algoritmo 4 Diferencia de canales.

Entrada: Imagen /(z,y) tomada de una muestra sanguinea en formato RGB.
Salida: Imagen binaria segmentada G(x,y).
1. para todo pixel p de la imagen I(x,y) en la posicion (z,y), donde p tiene la forma
descrita por la ecuacion (4.1). hacer

2:  Asignar un valor a G(z,y) en la posicion (z,y) de acuerdo a la siguiente regla

1 si|b—gl|>T
G(z,y) =
0 de otra forma

3: fin para

4: devolver La imagen segmentada G(z,vy).

En esta primera etapa, se logra eliminar la mayor parte del fondo de la imagen. Entre
los objetos segmentados, se encuentran globulos blancos y plaquetas, en adicién a las
estructuras celulares del parasito. La imagen central de la Fig. 4.3 muestra una imagen
segmentada con este procedimiento. Al observar el comportamiento del algoritmo con

diferentes umbrales, se decidié usar un valor de T = 50.

Las plaquetas y los elementos celulares del parasito son de menor tamano comparados

con los globulos blancos, que pueden ser eliminados mediante una etapa de discrimina-
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Algoritmo 5 Etiquetacion.
Entrada: Imagen binaria I B(z,y) resultado de la segmentacion.

Salida: Imagen etiquetada E(x,y).
1. etiqueta = 1. // inicializar contador de etiquetas en 1.
2: para todo pixel p de la imagen IB(z,y) en la posicion (x,y) que sea diferente del
fondo. hacer
3:  Revisar el vecindario Ng de p.

4:  si Algtn vecino de p ya posee una etiqueta v entonces

5: Asignar E(z,y) = v.

6: sino

7 Asignar E(z,y) = etiqueta.

8: Incrementar etiqueta una unidad.
9: fin si

10: fin para

11: devolver La imagen etiquetada F(z,y).
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Figura 4.3: Resultados de la segmentacién por diferencias de canales. Se observa que las es-
tructuras celulares del parésito, al igual que los globulos blancos, fueron segmentadas. La tercera

imagen es el resultado de aplicar la discriminaciéon por area de la imagen central.

cion por areas. Para calcular el area en pixeles de cada region segmentada se realiza una

etiquetacion a la imagen segmentada.

La etiquetacion, como se describi¢ anteriormente, es un método mediante el cual se
asigna el mismo valor (etiqueta) a todos los pixeles de una misma region. Este valor
es unico entre las diferentes regiones. De esta forma se tiene el conocimiento sobre el
numero de regiones presentes. El Algoritmo 5 describe el proceso de etiquetacion. Es
comun considerar en una imagen segmentada el valor cero como el fondo de la imagen
y el valor uno como los objetos segmentados. Al final del proceso es necesario realizar
una segunda revision de las etiquetas asignadas para garantizar que todos los pixeles de
un mismo objeto poseen la misma etiqueta. Antes de realizar el proceso de etiquetacion
se realiza un filtrado Gaussiano para suavizar la imagen segmentada y eliminar el ruido
que pudo haberse obtenido durante la segmentacion. El filtro Gaussiano es un filtro lineal
que emplea un kernel de 3 x 3 en la que las entradas fueron obtenidas de una funcién

Gaussiana.
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Una vez calculada la imagen etiquetada, el area es hallada contando el ntimero de
pixeles etiquetados por cada region. El area de cada region es comparada con un umbral
de area maxima. Si la region excede este umbral es eliminado del conjunto de regiones de
interés y pasa a formar parte del fondo. También se determin6é un umbral de drea minima

para eliminar pequenos artefactos que lograron cumplir con el criterio de segmentacion.
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Figura 4.4: Areas de las células sanguineas.
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Figura 4.5: Areas del cinetoplasto del parasito.

Los valores de area minima y maxima establecidos fueron 45 y 400, respectivamente.

Estos valores se determinaron de acuerdo a las graficas de las Figuras 4.4, 4.5 y 4.6, en
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Figura 4.6: Areas del nicleo del parasito.

donde se observa que los rangos del niicleo y cinetoplasto oscilan entre estos valores y la
mayoria de los globulos blancos exceden este limite. La Fig. 4.3 muestra los resultados

intermedios de este proceso hasta llegar a la discriminacién por areas.

En este punto es pertinente recalcar que esta segmentacion iinicamente encuentra una o
ambas estructuras del parésito ademas de algunas plaquetas y otros artefactos. El resto del
protozoario se pierde con el fondo, debido a que no cumple con los criterios de segmentacion

propuestos, como se puede apreciar en la Fig. 4.3.

4.1.2. Clasificaciéon Gaussiana

El segundo método de segmentacion empleado es un clasificador Gaussiano [12], el
cual funciona como un clasificador binario en el que las clases se dividen en pixeles tenidos
Ps v pixeles no tenidos pps, donde los pixeles tienen la forma descrita en (4.1). Este
clasificador acttia sobre cada uno de los pixeles de la imagen y les asigna una de las dos
clases disponibles. El clasificador emplea un modelo basado en el vector de medias y la
matriz de covarianza de ambas clases, por lo que es necesario encontrar estos parametros

antes de realizar la clasificacion. Para realizar esta labor se obtuvieron dos conjuntos de
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imégenes. El primer conjunto contenia muestras de pixeles tenidos y el segundo estaba
formado por muestras de pixeles no tenidos. El vector de medias y matriz de covarianza se
obtuvieron iterando sobre este conjunto de entrenamiento. Lo anterior hace que este sea

un método de aprendizaje supervisado. El vector de medias estéa dado por:

LT
Y (4.4)
Ly
es decir, por la sumatoria de los canales r, g y b de los pixeles contenidos en el conjunto
de entrenamiento divido entre el total de pixeles del conjunto, denominado como n en la

igualdad anterior. La media fue calculada para ambos conjuntos.

Una vez calculado el vector de medias, la matriz de covarianza es calculada mediante

la siguiente igualdad:
covy = E[(p — pp) (P — 1p)'] (4.5)

donde F representa la esperanza, pu, se refiere al vector media de la distribucion de pixeles
y el subindice ¢ se refiere a la transpuesta de (p — pp,). Recordemos que el pixel p se puede
ver como un vector de tres dimensiones, por lo que la matriz de covarianza sera una
matriz de 3 x 3. Al igual que la media, la covarianza fue calculada para ambos conjuntos
de entrenamiento. Una vez obtenidos estos parametros, la clasificacion prosigue de la
siguiente manera: primero, como una etapa de preprocesameinto, la imagen de entrada es
sometida a un filtro de mediana para eliminar el efecto de ruido y crear una imagen con
una distribucién mas uniforme. Posteriormente, cada pixel p, de la imagen es sometido

al siguiente criterio de clasificacion:

[(Pu — ps)'cov (Pu — ps)] = [(Pu — Hns) cov,s (Pu — pins)] > T (4.6)

donde pg y cov;! son el vector media y la matriz de covarianza inversa obtenida de las

muestras tenidas, s y cov,} son el vector media y matriz de covarianza inversa obtenidos
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del conjunto de muestras no tenidas, 7" es un umbral de comparacion y p, es el pixel a
clasificar. El clasificador compara la distancia Mahalanobis entre p,, con la distribucién de
pixeles tenidos respecto a la distancia de Mahalanobis entre p,, y la distribucion de pixeles
no tenidos. En este sentido, 7' indica cuanto més cerca puede estar p, a la distribucion
de no tenidos, en comparaciéon con su distancia a la distribucién de tenidos y atn asi
seguir considerando a p,, como un pixel tenido. Si la condicién establecida por la ecuacion
(4.6) se cumple, entonces el pixel p,, es clasificado como no tenido (fondo). El Algoritmo

6 describe este proceso.

Algoritmo 6 Segmentacion por clasificacion Gaussiana.
Entrada: Imagen I(z,y) tomada de una muestra sanguinea en formato RGB. Matriz de

covarianza covg y vector de medias ps de la clase tenida. Matriz de covarianza cov,
y vector de medias p,s de la clase no tenida.
Salida: Imagen binaria segmentada G(x,y).
1: para todo pixel p de la imagen I(x,y) en la posicion (z,y), donde p tiene la forma
descrita por la ecuacion (4.1). hacer

2:  Asignar un valor a G(z,y) en la posicion (z,y) de acuerdo a la siguiente regla

1 st [(p— ps)'cov (p — ps)] — [(P — tns) cov, (P — pins)] > T
Gz, y) =
0 de otra forma

3: fin para

4: devolver La imagen segmentada G(z,vy).

En este proyecto se emple6 un umbral 7" = 0, con lo cual el pixel sera asignado a la
clase que esté més cercana a él. Como resultado de esta segmentacion, se obtienen regiones
de interés que contienen al parésito, ademés de gloébulos blancos, plaquetas y artefactos
correspondientes a residuos del tinte dispersos en el fondo (Fig. 4.7). Este método segmenta
una mayor area del parasito, sin embargo, también segmenta mayor niimero de plaquetas y

artefactos. Debido a que varias de estas regiones presentan rangos de areas similares al del
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parasito, no es posible discriminar por area para eliminarlas. De igual forma, este método
presenta sensibilidad a manchas del tinte en la imagen incrementando el drea segmentada

y por tanto, perdiendo el parasito entre la mancha de tinte.

a)

b}

Figura 4.7: a) Imagen segmentada con el clasificador Gaussiano. b) el clasificador segmento
elementos no deseados, entre ellos el tinte disperso en la muestra. En ambas imé4genes se conservo

el color de los pixeles que cumplieron con los criterios de segmentacion.

4.1.3. Intersecciéon de Resultados

La etapa final combina los resultados de ambos procesos de segmentaciéon para redu-
cir el nimero de artefactos presentes en la segmentacion final. El método de diferencia
de canales encuentra tnicamente las estructuras celulares del parasito junto con algunas
plaquetas. El clasificador Gaussiano segmenta una mayor porciéon del parasito, pero in-
cluye artefactos indeseables en los resultados. Sin embargo, la mayoria de estos artefactos

no estan presentes en los resultados de la primera segmentacion. Por lo tanto, los resul-

48



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

Imagen

Y Y

Diferencia .
Clasificador
de )
Gaussiano
Canales

Discriminacion
de
Area

Interseccion -4

1

Imagen
Segmentada
—

Figura 4.8: Etapas del proceso de segmentacién propuesto. El resultado final estd dado por
la interseccion de los resultados intermedios de la segmentacion por diferencia de canales y la

segmentacion por clasificacion Gaussiana.

tados del clasificador Gaussiano fueron discriminados de acuerdo al siguiente criterio: si
la region segmentada por el clasificador Gaussiano contiene un elemento obtenido de los
resultados de la segmentacion por diferencia de canales, la region es considerada como una
region de interés, es decir, se toman como regiones de interés los resultados del clasifica-
dor Gaussiano que pertenezcan a la intersecciéon de los resultados de ambos métodos de
segmentacion. Este criterio se fundamenta en que las estructuras celulares (segmentadas

por la diferencia de canales) se encuentran contenidas en el parésito (segmentado por el
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clasificador Gaussiano). La Fig. 4.8 ilustra el proceso descrito en esta seccion y la Fig. 4.9

presenta los resultados intermedios hasta llegar al resultado final.

Figura 4.9: 1) La imagen de entrada. 2) Resultados del clasificador Gaussiano. 3) Resultados
de la diferencia de canales. 4) Discriminacion por areas. 5) Imagen segmentada final formada por

la interseccion de los dos algoritmos de segmentacion.

4.2. Etapa de Discriminacion

La segunda etapa del proceso de deteccion propuesto consiste en un clasificador binario
que permita realizar una discriminaciéon final a los resultados obtenidos en la etapa de
segmentacion. La region de busqueda queda definida por los pixeles pertenecientes a la
interseccion de las segmentaciones, es decir, la region de bisqueda estéd centrada en los

pixeles segmentados tanto por la diferencia de canales, como por el clasificador Gaussiano.
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Durante el proyecto se realizaron pruebas con dos clasificadores: los k vecinos mas cerca-
nos y AdaBoost. El algoritmo de los k vecinos més cercanos se describié en la seccion 2.3.2.
El histograma de la imagen en escala de grises se empledé como vector de caracteristicas.
Para convertir la imagen de color RGB a una imagen en escala de grises se emplearon los
algoritmos disponibles en la biblioteca OpenCV (http://opencv.willowgarage.com), des-
crita brevemente en la seccion 4.3 de este capitulo. Los pixeles en una imagen en escala de
grises pueden tomar 256 valores posibles, por lo que el vector puede ser de 256 elementos.
Sin embargo, para disminuir la cantidad de dimensiones de este vector se implementaron
intervalos programables, de forma que cada elemento del histograma tendré el conteo de
los pixeles que entran en su rango respectivo. De acuerdo al algoritmo, se calcularon los
histogramas de un conjunto de iméagenes de entrenamiento y fueron almacenados para la
posterior comparacion de las imagenes que se clasificaran empleando el algoritmo descrito
en la seccion 2.3.2 con la distancia Euclidiana como métrica de comparacion. Los histo-
gramas fueron normalizados para que la suma de sus elementos sea uno. Los experimentos

realizados se describen en el capitulo 5.

T
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Figura 4.10: Ejemplos de caracteristicas parecidas al tipo Haar. La respuesta a estas caracte-
risticas esta4 dada por la sumatoria de los pixeles dentro de la regiéon clara menos la sumatoria de

los pixeles dentro de la regién oscura.
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El algoritmo AdaBoost se describe en la seccién 2.3.3. Como caracteristicas descriptivas
de la imagen se emplearon caracteristicas parecidas al tipo Haar [27]. Estas se muestran
en la Fig. 4.10. Para calcular la respuesta de la region contenida dentro dentro de estas
subventanas, se suman los pixeles contenidos dentro de la regién blanca y el resultado se
resta a la sumatoria de los pixeles contenidos dentro de la region oscura de la caracteristica
Haar. La ventana de trabajo, al igual que las caracteristicas parecidas al tipo Haar, tiene
un tamano de 24 x 24 pixeles, por lo que los ejemplos de entrenamiento y los elementos
a clasificar son redimensionados a estas medidas. Las respuestas pueden ser calculadas

facilmente empleando la imagen integral para realizar las sumatorias de forma rapida.

Los clasificadores débiles h(X, f, p,0) que seran combinados para generar un clasifica-

dor robusto tienen la siguiente forma:

e T B A (4.7)
—1 de otra forma

donde X es una subimagen de 24 x 24 en escala de grises, 6 es un umbral de discriminacion,
f es una caracteristica parecida al tipo Haar, f(X) es la respuesta de la subimagen a esta
caracteristica y p puede ser 1 6 —1 e indica la direccion de la desigualdad. Es posible notar
que si p = 1 la desigualdad seré equivalente a evaluar f(z) < 6y si p = —1 la desigualdad
a evaluar seria equivalente a f(X) > 6. El algoritmo requiere de ejemplos positivos y
negativos para entrenar el clasificador. Para generar un clasificador fuerte a partir de un
conjunto de clasificadores débiles con la forma descrita por la ecuacion 4.7 se implementé

el procedimiento descrito por el Algoritmo 7 propuesto por Viola y Jones [27], el cual no

difiere del algoritmo AdaBoost presentado en la secciéon 2.3.3.

Como se puede observar, el algoritmo AdaBoost requiere de un elemento de aprendizaje
que genere el clasificador débil que minimice el error ponderado. Cada clasificador depende
de tres variables: la caracteristica Haar, el umbral 6 y la paridad p. Las respuesta de la

imagen a las caracteristicas son valores numéricos. Supongamos que se tiene un ntimero N
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Algoritmo 7 Boosting empleando caracteristicas parecidas al tipo Haar como clasifica-

dores débiles.
Entrada: Conjunto de entrenamiento (z1,41) ... (2, y,) donde y; = —1, 1 para ejemplos

negativos y positivos, respectivamente. Espacio F' de caracteristicas parecidas al tipo
Haar que seran usadas como clasificadores débiles. Nimero de iteraciones It.
Salida: H(x), el clasificador fuerte.

1: Inicializar la distribucion w;,; = ﬁ, % para y; = —1,1 los ejemplos negativos y po-
sitivos respectivamente, w € D, donde m y [ son el nimero de ejemplos negativos y
positivos respectivamente.

2: parat=1,..., 1t hacer

3:  Seleccionar el mejor clasificador débil respecto al error ponderado:
e; = min w;Ind(y; # h(x;, f,p, 0
: f’pﬁ; (yi # h(xi, f,p,0))

donde Ind es la funciéon indicadora que devuelve 1 si la condicion es verdadera y
cero de otro modo y wj, y;, z; son los valores de la distribucion (peso), etiqueta y
subimagen del i-ésimo ejemplo.

4:  Se elige como clasificador débil h(z) = h(zx, f,p, 0) la caracteristica, umbral y pari-
dad p que minimizaron el error ;.

5 ap=1/2 ln(lz—:t) Se determina el peso para el clasificador débil h;.

wy ; exp(—oyihe (X;)

6: W1, = — ) Se actualiza la distribucion de acuerdo al error €. Z; €8
1

un factor de normalizacion.
7. fin para
8: devolver H(z) = sign(3_1", ayhy(z)) donde sing(x) es la funcion signo que devuelve

uno si x > 0 y menos uno si z < 0.
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Algoritmo 8 Seleccion del clasificador débil.
Entrada: Espacio F de caracteristicas parecidas al tipo Haar. Conjunto de entrenamiento

7. Vector de distribucion D(pesos) de los ejemplos de entrenamiento.
Salida: h, 0, p, € . Los pardametros del clasificador debil con el menor error.
1: para todo caracteristica h en el espacio de caracteristicas hacer
2:  Calcular la respuesta de cada uno de los ejemplos de entrenamiento a la caracteristica
h.

3:  Ordenar las respuestas de cada ejemplo.

4:  para todo Elemento v en la lista ordenada de respuestas hacer

5: Se calculan cuatro sumas: La suma total T de las distribuciones de los ejemplos
positivos; La suma total T~ de las distribuciones de los ejemplo negativos; La
sumatoria ST de las distribuciones de los ejemplo positivos cuyas respuestas estan
por debajo de v; La sumatoria S~ de las distribuciones de los ejemplo negativos
cuyas respuestas estan por debajo de v.

6: Tomar como error e para el clasificador h, con umbral v
e=min(ST+ (T~ -S57),8 +(T"-S5M)).

7 Si el primer término de la ecuaciéon minimiza el error e tomar como paridad
p = —1, en caso contrario tomar p = 1.
8: fin para
9:  Tomar como umbral y paridad para el clasificador h, los elementos que corresponden
al menor error e,,;, obtenido para h y hacer al error €, = €.

10: fin para

11: Elegir como clasificador debil de error minimo, a la caracteristica A con umbral 0 y

paridad p que tenga el menor error €.

12: devolver la caracteristica h, el umbral 0, la paridad p y el error minimo ¢, obtenido.
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de imégenes de entrenamiento. Es posible ver que para cada caracteristica Haar diferente,
existen N umbrales posibles. La explicacion de esto es la siguiente: Es posible encontrar la
respuesta de cada ejemplo a una caracteristica en particular. Si ordenamos estas respuestas,
es posible seleccionar un umbral entre cualquiera dos respuestas consecutivas y se obtendria
el conjunto de ejemplos divididos en dos clases. Ahora, dado que se tiene N respuestas,
es posible escoger N umbrales. El mejor umbral para una caracteristica determinada sera
aquel que divida, de la mejor forma posible, las respuestas de los ejemplo positivos y
las respuestas de los ejemplo negativos. Viola y Jones proponen en [27] una forma para
encontrar la paridad, el umbral y el error de cada caracteristica. Este proceso se describe
en el Algoritmo 8. Este algoritmo asume que las respuestas fueron ordenadas en orden

ascendente.

El método propuesto por Viola y Jones entrena, en realidad, una cascada de clasifica-
dores, donde cada elemento de la cascada es entrenada con los resultados de las etapas
anteriores empleando AdaBoost. El clasificador en cascada esta disefiado para eliminar
en las primeras etapas a los elementos con menor probabilidad de pertenecer a la clase
positiva mientras se concentra en aquellos elementos que son més prometedores. Durante
este proyecto solo se implement6 el algoritmo de entrenamiento de los nodos de la cascada,

lo cual seria equivalente a entrenar una cascada con un solo nodo.

Figura 4.11: Algunos resultados de la etapa de discriminacién. Se puede observar dos falsos

positivos en la tercera y cuarta imagen.
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Finalmente, la Fig. 4.11 presenta algunos resultados obtenidos empleando las etapas de
segmentacion y discriminacién sobre la imagen para obtener el resultado final. El desem-
perio de los clasificadores descritos en esta seccion (los k vecinos mas cercanos y AdaBoost)

como etapa de discriminacién es evaluado individualmente en el capitulo 5.

4.3. La Biblioteca OpenCV

OpenCV (Open Computer Vision) es un biblioteca para el desarrollo de aplicaciones de

visién computacional desarrollada por Intel™

que permite la manipulacién de imagenes asi
como el procesamiento de las mismas. Es capaz de manipular varios formatos, entre ellos,
jpg, png, pgm, tiff entre otros. También puede obtener imégenes desde una video cAmara o
desde una fuente de video AVI. Posee un amplio repertorio de funciones que implementan
varios de los algoritmos empleados en la vision computacional y algunos algoritmos de
aprendizaje automaético. Esta biblioteca esta desarrollada en lenguaje de programacion C

y C++ y estéa disponible para los sistemas operativos Microsoft Windows, GNU /Linux y
Apple Mac OS.

Durante este trabajo, los algoritmos fueron implementados con la ayuda de esta biblio-
teca. Permite trabajar con matrices de diferentes tipos de datos, entre las que se encuentran
datos de 8, 32 y 64 bits. Las imégenes son representadas mediante una estructura de C,
que contienen entre sus elementos, la profundidad de la imagen, la cantidad de filas y
columnas y el valor de los pixeles, los cuales siempre estan almacenados en un arreglo sin
importar si se trata de una imagen en escala de grises o RGB. Para el caso de una imagen
RGB, tres elementos consecutivos del arreglo corresponden a un solo pixel, por lo que la

imagen debe ser recorrida con saltos de tres posiciones por pixel.
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OpenCV posee funciones de filtrado de imégenes y todos los filtros empleados en es-
te proyecto se realizaron mediante las implementaciones disponibles en esta biblioteca.
El resto de los algoritmos se desarrollaron manipulando las matrices e imagenes con las
funciones de OpenCV. A pesar de que OpenCV implementa AdaBoost junto con otros
algoritmos, se decidi6 realizar implementaciones propias de ellas para tener mayor control

en estos procesos y en sus parametros.
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5. Experimentos y Resultados

En este capitulo se describiréan tanto las pruebas realizadas como los resultados obteni-
dos de las mismas. Se compara el desempeno del algoritmo AdaBoost contra el desempeno
de una clasificacion realizada mediante los k£ vecinos mas cercanos. Para la realizacion de
esta etapa se utilizaron 120 imégenes, de las cuales 60 corresponden a parasitos y 60 imé-
genes a fondo, globulos blancos y plaquetas. Se empled el método de validacion cruzada

para verificar el desempeno de los algoritmos.

5.1. Validacion Cruzada de K Iteraciones

La validacion cruzada es un método estadistico empleado para la evaluacion y compa-
racion de clasificadores. Este método divide el conjunto de datos en varios subconjuntos
de entrenamiento y de prueba, posteriormente cada uno de estos subconjuntos se emplean

para evaluar el clasificador.

Una de las formas basicas de validacion cruzada es la validacion cruzada de k iteracio-
nes. Este método divide el conjunto de datos en k subconjuntos, cada uno con aproxima-
damente el mismo ntmero de elementos. Los datos son asignados a cada subconjunto de

forma aleatoria. Para realizar la validacion, se utilizan k — 1 subconjuntos para realizar
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el entrenamiento del clasificador y, posteriormente, el subconjunto restante es utilizado
para validar el modelo. El proceso es repetido k veces usando un conjunto de validacion
diferente en cada caso, por lo que cada subconjunto es usado como conjunto de prueba
durante las diferentes iteraciones de la validaciéon cruzada. Durante cada iteracion es po-
sible obtener una medida de validaciéon para evaluar el desempeno a lo largo de las etapas
de validacion. Como medida adicional, es posible realizar multiples episodios de validaciéon
cruzada de k iteraciones, organizando los datos de diferentes formas en los k subconjuntos

de cada episodio.

Para evaluar el desempeno de los algoritmos se emple6 el algoritmo de validaciéon cru-
zada de 10 iteraciones, es decir, se obtuvieron 10 subconjuntos del total de imagenes dispo-
nibles. Para cada una de las 60 imagenes positivas se obtuvo la subimagen que contiene al
parasito. Para las imagenes negativas se obtuvieron 60 subimégenes que contenian, fondo,
globulos blancos y plaquetas entre otros artefactos ajenos al parasito, entendiéndose por
fondo, aquellos elementos de la imagen que no contenfan ninguna célula u otro artefacto y
entendiendo por artefactos, los objetos presentes en la imagen que no existen en la escena
real de la cual la imagen fue adquirida. En total se obtuvieron 120 subimagenes de diversos

tamanos. La Fig. 5.1 muestra algunas de las subimagenes obtenidas.

Se realizaron 3 episodios de la validacion cruzada de 10 iteraciones con cada algoritmo,
empleando las 120 subimagenes obtenidas para generar 10 subconjuntos de 12 imégenes en
cada episodio. Cada uno de los 10 subconjuntos generados en los primeros dos episodios
(referidos como episodio A y episodio B) contenfan un numero aleatorio de muestras
positivas y negativas, es decir, el primer subconjunto podria contener 7 muestras positivas
y 5 negativas mientras que el segundo subconjunto podria tener 3 muestras positivas y
9 negativas. El tercer episodio (Episodio C) contenia 10 subconjuntos compuestos por 12
subimagenes cada uno, de las cuales 6 correspondian a muestras positivas mientras que 6

correspondian a muestras negativas, seleccionadas de forma aleatoria en cada caso [15]
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Figura 5.1: a) Ejemplos de subiméagenes positivas y b) ejemplos de subimégenes negativas usadas

en la validacién cruzada. En total fueron empleadas 120 imégenes.

5.2. Sensibilidad y Especificidad

En cada iteracion de la validacion cruzada se calcularon dos valores de referencia: la

sensibilidad y la especificidad [22], para verificar el desempeno del clasificador binario.

La sensibilidad se define como la probabilidad de que el clasificador considere un ejem-

plo como positivo dado que el ejemplo es realmente positivo. Este valor esta definido por:

- VP
sensibilidad = VPLEN (5.1)

donde V' P representa a los verdaderos positivos, es decir, los ejemplos clasificados co-
mo positivos, siendo realmente positivos; F'N representa a los ejemplos clasificados como

negativos a pesar de ser positivos, lo cual es nombrado como falsos negativos.

La especificidad, por otra parte, se refiere a la probabilidad de que un ejemplo sea

considerado como negativo, dado que es realmente negativo. La especificidad es calculada
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mediante:

VN

—_— 2
VN + FP (52)

especi ficidad =

en este caso, VIV, los verdaderos negativos, son ejemplos clasificados como negativos sien-
do realmente negativos, y los falsos positivos F'P, son ejemplos negativos erroneamente

clasificados como positivos [22].

5.3. Etapa de Segmentacion

El clasificador se compone de una etapa de segmentacion y una etapa de discriminacion.
La segmentacion representa el primer filtro que busca eliminar la mayoria de los elementos
carentes de interés y conservar aquellos pixeles que pertenezcan a elementos tenidos por

el colorante, entre los cuales se encuentra el parasito.

Para el desarrollo de las pruebas con los clasificadores se implement6 el método de
segmentacion descrito en la seccion 4.1 en el lenguaje de programacion orientado a objetos
C++. El umbral de la resta de canales fue establecido en 50, es decir, el segmentador basado
en diferencia de canales tinicamente deja pasar a aquellos pixeles cuya distancia entre sus
canales verde y azul sea al menos de 50 unidades. Las pruebas realizadas mostraron que
umbrales superiores a éste incrementan el nimero de artefactos. De acuerdo a la seccion
4.1.1, el area minima para que un objeto sea considerado de interés se establecid en 45
y el area méxima en 400, por lo que cualquier objeto que no se encuentre dentro de este
rango sera despreciado. El umbral del clasificador Gaussiano, descrito en la seccion 4.1.2,
se establecidé en cero. Con esto, cada pixel es clasificado positivamente si su distancia
de Mahalanobis a la distribuciéon positiva es estrictamente menor que su distancia a la

distribuciéon negativa.
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La Fig. 5.2 muestra algunos resultados del proceso de segmentacion aplicado sobre las
subimégenes que son utilizadas en la validacion cruzada. Los algoritmos de clasificacion
operan segun los resultados de esta etapa. Una vez segmentada la imagen se evalia el
resultado para determinar si existe algiin objeto presente en ella. La forma de hacer esto
es mediante etiquetacion. Si el nimero de etiquetas es igual a cero, se considera que
la imagen no contiene ningin elemento de interés y es descartada. En caso contrario, la
imagen es evaluada por la siguiente etapa para determinar la identidad del objeto presente
en ella. Las siguientes secciones describen los resultados obtenidos con dos clasificadores

empleados en la etapa de discriminacion.

Figura 5.2: Muestras segmentadas, las iméagenes superiores muestran al parasito segmentado y

las inferiores corresponden a plaquetas y otros artefactos.

5.4. Etapa de Discriminacién

Los resultados de la segmentacion definen regiones de bisqueda que seran evaluados
por la etapa de discriminaciéon. Esta etapa busca clasificar los elementos de interés para

determinar si la region analizada corresponde o no a un parasito. Como se ha mencionado
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en secciones anteriores, se implementaron dos algoritmos para realizar la discriminacion,
estos son: los k vecinos mas cercanos y AdaBoost. En esta secciéon se presentan los resulta-
dos obtenidos con cada uno de estos algoritmos como etapa de discriminacién del proceso
de clasificador propuesto. Los resultados presentados en esta seccion fueron obtenidos apli-
cando, a cada imagen de prueba, ambas etapas del clasificador propuesto: segmentacion y

discriminacion.

5.4.1. Los K Vecinos mas Cercanos

El método de los k£ vecinos mas cercanos realiza la discriminacion de acuerdo a la clase
a la que pertenezcan los vecinos mayoritarios del elemento a clasificar. Este algoritmo
es descrito con mayor detalle en la seccion 2.3.2. El algoritmo es usado en la etapa de

discriminacién de dos formas diferentes, las cuales son explicadas a continuacion.

Las primeras pruebas se realizaron entrenando el algoritmo con imagenes segmentadas.
Antes de calcular y almacenar los histogramas, las imagenes de entrenamiento fueron
segmentadas con el método propuesto. Para realizar la comparacion con el conjunto prueba
se emplearon los resultados directos de la segmentacion. Para entrenar el algoritmo se
emplearon 108 subimagenes elegidas de forma aleatoria. El nimero de barras o clases del
histograma fue establecido en 20 y se consider6 un niimero de 50 vecinos, con lo cual
se obtuvo un buen desempeno al repetir distintos periodos de validacion cruzada con
diferentes ntimeros. Las Tablas 5.1 y 5.2 muestran la sensibilidad y especificidad obtenidas
durante las 10 iteraciones (It en la tabla) de los 3 episodios de la validacion cruzada
realizada. En este punto es pertinente recordar que los conjuntos de prueba de los episodios
uno y dos contienen un ntmero aleatorio de imagenes positivas y negativas formando 12
en total, mientras que los ejemplos de prueba del episodio 3 contienen exactamente 6

imagenes por cada clase.
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Tabla 5.1: Sensibilidad del algoritmo de clasificacion con los k vecinos méas cercanos como método

de discriminacién y empleando imégenes segmentadas para el entrenamiento.

1 It2 Tt3 Itd Itd It6 It7 It8 It9 It 10 | Media

Episodio 1 0875 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0.987
Episodio 2 1 1 1 083 1 1 1 1 1 1 0.983
Episodio 3 1 0.83 1 1 1 1 1 1 1 1 0.983

Tabla 5.2: Especificidad del algoritmo de clasificaciéon con los k vecinos mas cercanos como

método de discriminaciéon y empleando imagenes segmentadas para el entrenamiento.

1 It2 It3 It4 Itdp It6 It7 It8 It9 It 10 | Media

Episodio 1 0.8 1 1 0.57 0778 0.75 0.75 0.71 0.833 0.88 | 0.808
Episodio 2 0.5 0.667 1 0.83 1 0.75 0.667 0.625 1 0.875 | 0.792
Episodio 3 0.5 0.83 0.83 0.667 1 0.83 0.83 1 0.83 0.667| 0.8

En la segunda prueba, el algoritmo fue entrenado con las subimégenes sin segmentar. La
clasificacion se realiz6 usando la imagen de entrada, es decir, una vez que la segmentacion
determinaba la presencia de un elemento de interés en la subimagen, la misma subimagen
original de entrada era pasada para su clasificacion mediante los k vecinos més cercanos.
En esta version del algoritmo, los ejemplos de entrenamiento no sélo contenian informaciéon
sobre la distribucion de pixeles del parasito, como ocurria en la primera prueba, sino que
también incluia informacion de los pixeles que rodean al mismo. Se emplearon los mismos
parametros que en la primera prueba. Los resultados sobre la sensibilidad en cada iteracion
de los 3 episodios se pueden apreciar en la Tabla 5.3 y los resultados de la especificidad se

muestran en la Tabla 5.4.
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Tabla 5.3: Sensibilidad del algoritmo de clasificacion con los k vecinos méas cercanos como método

de discriminacién y empleando imégenes sin segmentar para el entrenamiento.

1 It2 Tt3 Itd Itd It6 It7 It8 It9 It 10 | Media

Episodio 1 0875 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0.987
Episodio 2 1 1 1 083 1 1 1 1 1 1 0.983
Episodio 3 1 0.83 1 1 1 1 1 1 1 1 0.983

Tabla 5.4: Especificidad del algoritmo de clasificaciéon con los k vecinos mas cercanos como

método de discriminacién y empleando imégenes sin segmentar para el entrenamiento.

1 It2 It3 It4 Itdp It6 It7 It8 It9 It 10 | Media

Episodio 1 0.8 1 1 0.57 0.778 0.75 1 0.71 1 0.88 | 0.85
Episodio 2 0.5 0.667 1 0.83 1 0.75 083 0.625 1 0.875 | 0.808
Episodio 3 0.5 1 0.83 0.667 1 0.83 0.83 1 1 0.667 | 0.833

Es posible observar que la sensibilidad para ambas pruebas se mantiene en 0.98 mientras
que la especificidad es de 0.8 para el entrenamiento con segmentacion, y toma valores desde
0.8 hasta 0.85 con el entrenamiento con imagenes sin segmentar. El segmentador, por si
mismo, obtiene resultados similares, lo cual indica que la discriminaciéon por los k& vecinos
més cercanos consigue clasificar correctamente la totalidad de las imagenes positivas que
cumplieron con el criterio de segmentacion sin importar el preprocesamiento realizado al
conjunto de entrenamiento. En cuanto a las imagenes negativas, alrededor del 80 % son
despreciadas por la segmentacion. Por lo tanto existe cerca de un 20 % de las imagenes
negativas que contienen elementos tenidos que cumplen con los criterios de segmentacion.
Los resultados de la etapa de discriminaciéon entrenada con imégenes segmentadas no
muestran mejoras respecto a los resultados obtenidos en la etapa de segmentacion. Sin

embargo, al usar imagenes sin segmentar en el entrenamiento, se obtiene una ligera mejoria
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en la especificidad respecto a los resultados de la segmentacion, alcanzando hasta un 0.85
de especificidad. Lo anterior indica que el algoritmo clasifica correctamente las imagenes
positivas, sin embargo, la mayoria de los elementos segmentados que no corresponden al

objeto de interés son clasificados erréneamente como positivos.

Figura 5.3: Caracteristicas parecidas al tipo Haar empleadas para generar el clasificador me-

diante AdaBoost.

5.4.2. AdaBoost

El segundo método de discriminaciéon empleado es un algoritmo de boosting conocido
como AdaBoost, el cual es descrito en la seccion 2.3.3. Al igual que el algoritmo de los &
vecinos mas cercanos, este método fue implementado en C++ y enlazado con la salida de
la segmentacion para la discriminacion final. En el entrenamiento se usan las caracteristi-
cas parecidas al tipo Haar presentados en la Fig. 5.3. No se realiza alguna segmentacion
previa durante el proceso de aprendizaje. Los resultados de la segmentacién no son proce-
sados directamente por este clasificador, en lugar de eso se emplea la subimagen original
de entrada en los casos donde la segmentacion es exitosa. Las iméagenes que no contie-
nen elementos segmentados son despreciadas inmediatamente. El ntimero de iteraciones
del algoritmo de entrenamiento para AdaBoost se establecié en 10. La sensibilidad y la
especificidad para el clasificador general con AdaBoost como etapa de discriminacion se

muestran en las Tablas 5.5 y 5.6 respectivamente.
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Tabla 5.5: Sensibilidad del algoritmo de clasificacion empleando AdaBoost como método de

discriminacion.

K1 It2 It3 It4 Itdh It6 It7 It8 It9 It 10 | Media

Episodio 1 0.571 0875 0.71 0.6 0.667 0.625 1 0.8 1 1 0.785
Episodio 2 0875 0.5 0.71 0.667 0.75 0875 1 0.75 0.857 1 0.799
Episodio 3 0.83 083 083 083 083 05 0.83 0.83 1 0.83 | 0.817

Tabla 5.6: Especificidad del algoritmo de clasificacién empleando AdaBoost como método de

discriminacion.

k1 It2 It3 Itd Itdsh It6 It7 It8 TITt9 It 10 | Media

Episodio 1 1 1 1 1 1 1 1 087 1 1 0.986
Episodio 2 1 1 1 1 1 1 1 087 1 1 0.987
Episodio 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

AdaBoost presenta una mejora significativa en la especificidad del clasificador tomando
valores cercanos a uno, esto indica que el clasificador presenta una menor cantidad de falsos
positivos. Sin embargo, también presenta una disminucién de la sensibilidad y por lo tanto
un aumento en los falsos negativos. Aun asi, los valores de sensibilidad oscilan alrededor de
0.8, lo cual representa un valor aceptable. Al contrario de lo que ocurria con el algoritmo
de los k vecinos més cercanos, AdaBoost desprecia la mayoria (cerca del 100 %) de los
ejemplos negativos que lograron ser segmentados por la primera etapa del clasificador
propuesto. Pero también desprecia cerca del 10% de las imagenes positivas que fueron

segmentadas, lo que presenta una desventaja para este algoritmo.
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6. Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

En este trabajo se abordé el tema de deteccion de Trypanosoma cruzi en imégenes
obtenidas a partir de muestras sanguineas. El Trypanosoma cruzi es un protozoario para-
sito causante de la enfermedad de Chagas. Para esta labor se emplearon métodos de vision
computacional para la extraccion de informacion de las imégenes y métodos de aprendizaje
automatico para el anélisis e interpretacion de la informaciéon obtenida. El procedimiento
planteado estuvo fundamentado en los trabajos realizados para la deteccion de Plasmo-

dium, causante de la enfermedad malaria.

El método de clasificaciéon propuesto siguié las etapas planteadas por la mayoria de
los trabajos realizados en la deteccion de Plasmodium, los cuales son la segmentacion, la
obtencion de un vector de caracteristicas y la clasificacion final de los resultados de los
pasos anteriores. La mayor parte del trabajo se enfoca en los algoritmos y métodos para

realizar estas tareas.

Los clasificadores basados en la distancia de Mahalanobis lograron segmentar la ima-
gen de forma adecuada en la mayoria de los casos, sin embargo en algunas imagenes, el

colorante disperso presentaba confusion con las células tenidas y era segmentada junto con
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ellos. Los atributos de color que obtiene la imagen como resultado de la tincion demostra-
ron su utilidad al momento de implementar la segmentacién basada en la diferencia de los
canales verde y azul de la imagen a color. La unién de dos técnicas de segmentacion logréd
aislar al parasito del resto de la imagen, cumpliendo de este modo, con el objetivo de la

segmentacion.

Los k vecinos mas cercanos, como método de discriminaciéon, demostraron tener al-
ta sensibilidad, es decir, clasifican correctamente los ejemplos positivos, sin embargo, no
muestran ventaja al momento de clasificar los elementos negativos, algunos de los cuales
son asignados erréneamente como positivos. AdaBoost, por otra parte, demostrd ser ro-
busto ante los ejemplos negativos, con un menor namero de falsos positivos, aunque con
el precio de incrementar los falsos negativos o, equivalentemente, clasificar erréneamente

elementos positivos como si fueran negativos.

6.2. Trabajo Futuro

Con todo esto, fue posible verificar la factibilidad de realizar una detecciéon automa-
tica de Trypanosoma. cruzi, y este trabajo de tesis marca un punto de inicio en futuras
investigaciones sobre el tema. El algoritmo AdaBoost empleado corresponde a la primera
etapa de entrenamiento de un clasificador compuesto por una cascada de clasificadores,
cada uno entrenado con el algoritmo AdaBoost. Futuros planteamientos contemplan la
implementacion de la cascada de clasificadores propuesto por Viola y Jones, ademas de
realizar pruebas con otros clasificadores como lo son las redes neuronales o los clasificado-
res basados en vector de soporte. La etapa de segmentaciéon también puede ser mejorada

para reducir los efectos del tinte disperso en la imagen. La segmentacion permite establecer
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zonas de busqueda, sin embargo, la forma de recorrer esta zonas y el tamano de la misma

son dos factores que se deben considerar en futuros trabajos.

Los trabajos realizados utilizaron un total de 120 imagenes dividas en 60 positivas y 60
negativas. Aun cuando los clasificadores presentan resultados aceptables con este conjunto
de muestras, es necesario incrementar este nimero para el diseno y prueba de clasifica-
dores méas robustos. Las aplicaciones de analisis de imégenes microscopicas operan sobre
muestras tratadas con colorante y las técnicas son realizadas por diferentes especialistas,
por lo que es necesario asegurar la robustez del sistema ante diferentes escenarios, por lo
que el primer paso, antes de realizar las mejoras a los métodos y las pruebas con otros
clasificadores, es reunir una mayor cantidad de imagenes positivas y negativas que permi-
tan entrenar y validar los algoritmos y, al mismo tiempo, contribuir a la formacién de una

coleccion de imagenes para futuras investigaciones en el area.
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Anexo A

Implementacién de los Algoritmos

Como parte del desarrollo del proyecto se implementaron los algoritmos en el lenguaje
de programacion C-++. Esta seccion presenta el codigo de algunos de los principales mé-
todos implementados. Los algoritmos fueron implementados con la ayuda de la biblioteca

OpenCV.

Diferencia de Canales

void tsRestaCanales(CvMatx src, CvMatx dst) {
uchar xiptr, xicols;
uchar xdptr, xdcols;
iptr = src—>data.ptr;
dptr = dst—>data.ptr;
for (int rows = 0; rows < Src—>rows;
rows++, iptr+= src—>step, dptr+= dst—>step) {
icols = iptr;
dcols = dptr;
for (int cols = 0; cols < src—>cols;
cols++, icols+=3, dcols++) {
if (xicols > x(icols + 1)) {
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xdcols = xicols — x(icols + 1);
}
else

xdcols = x(icols + 1) — *icols;
if (xdcols > 50) {

xdcols = 255;
}
else

xdcols = 0;

Clasificacion Gaussiana

void TsGaussClass::segmentImage (CvMatx colorMat ,
CvMat* segmentedMat) {
uchar *xptr, *xrows, xptrSeg, *xrowsSeg;
double distStained , distNotStained;
cvSmooth (colorMat , colorMat, CV_MEDIAN, 7, 7);
CvMat ssample = cvCreateMat (3, 1, CV_32FC1);
cvSet (segmentedMat , cvScalar (255));
rows = colorMat—>data.ptr;
rowsSeg = segmentedMat—>data.ptr;
for (int row = 0; row < colorMat—rows;

row++, rows+= colorMat—>step , rowsSegt= segmentedMat—>step )
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ptr = rows;

ptrSeg = rowsSeg;

for (int cols = 0; cols < colorMat—>cols;
cols++, ptr+= 3, ptrSeg++)

x(float x)CV_MAT EIEM PIR( #*sample, 0, 0) =

(

(float)(*ptr);

x(float *+)CV_MAT EIEM PIR( *sample, 1, 0) =
(float ) (x(ptr + 1));

x(float x)CV_MAT EIEM PIR( #sample, 2, 0) =
(float ) (x(ptr + 2));

distStained = cvMahalanobis(sample, this—>meanPos,
this—invCovPos);

distNotStained = cvMahalanobis(sample, this—meanNeg,
this—invCovNeg);

if(distStained > distNotStained + this—>threshold)

{

xptrSeg = 0;

Interseccion de Resultados

void TsGaussClass:: getInterestRegions (CvMatx colorMat ,
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TsCvPointArray interestPoint , CvMatx graySegmented ,
CvMat* colorSegmented , TsBooleanArray &status) {
TsImagePointer ptrl, coll, ptr2, col2,
ptrColorl , colColorl ,
ptrColor2, colColor2;
int intAuxiliar;
TsIntArray tags;
TsCvPointArraylterator itl;
TsIntArraylterator it2;
CvMat* colorAuxiliar = cvCreateMat (colorMat—>rows,
colorMat—>cols , CV_8UC3);
CvMatx grayAuxiliar = cvCreateMat (colorMat—>rows,
colorMat—>cols , CV_8UC1);
CvMat*x graylLabeled = cvCreateMat (colorMat—>rows,
colorMat—>cols , CV_32SC1);
cvCopy (colorMat , colorAuxiliar);
status.clear ();
cvSetZero (graySegmented ) ;
cvSetZero (colorSegmented );
this—segmentlmage (colorAuxiliar , grayAuxiliar);
tsEtiquetal (grayAuxiliar , graylLabeled );
for (itl = interestPoint.begin ();
itl != interestPoint.end (); itl++) {
intAuxiliar = *(int*)CV_MAT ELEM PTR(*graylILabeled ,
itl—y, itl—x);
if (intAuxiliar !'= 0) {
tags.push back(intAuxiliar);
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}

status.push back(true);

}

else

status.push back(false);

ptrl.i = graylLabeled—>data.i;

ptr2.ptr = graySegmented—>data . ptr;

ptrColorl.ptr = colorMat—>data.ptr;

ptrColor2 . ptr = colorSegmented—>data.ptr;

for (int rows = 0; rows < graylLabeled—rows;

rows—++, ptrl.ptr+= graylLabeled—step ,
ptr2.ptr+= graySegmented—>step ,

ptrColorl. ptr+= colorMat—>step, ptrColor2.ptr4+=
colorSegmented—>step ) {

coll.i = ptrl.i;

col2.ptr ptr2.ptr;
colColorl.ptr = ptrColorl.ptr; //Imagen de entrada a color
colColor2.ptr = ptrColor2.ptr; //Imagen a color segmentada
for (int cols = 0; cols < graylLabeled—>cols;
cols++, coll.i++, col2.ptr++, colColorl.ptr+= 3,
colColor2.ptr+= 3) {
if (xcoll.i) {
for (it2 = tags.begin();
it2 = tags.end(); it2++) {
if (xcoll.i — xit2) {
xcol2.ptr = 255;

xcolColor2.ptr =
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xcolColorl.ptr;
x(colColor2 . ptr

n

x(colColorl.ptr + 1

x(colColor2.ptr +
n

x(colColorl.ptr
break;

}

cvReleaseMat (& colorAuxiliar );
cvReleaseMat (& grayAuxiliar );
cvReleaseMat (&graylLabeled );

Los K Vecinos mas Cercanos

double tsNNbClassifier ::kNNb(TsFloatArray x)

{

map<double, TsIntArray> nb;
map<double, TsIntArray >::iterator mapit;
std :: vector<TsFloatArray >::iterator itF;
double aux;

int veci, poscount, negcount;

if (this—intervals.size()

0) {

std:: cerr << "No_se_ha_establecido_un_arreglo
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HHHHHHHHHHHHHHHH de_intervalos\n";
return 0;
}
for (itF = poshist.begin(); itF != poshist.end(); itF++) {
aux = tsArrayEuclideanDistance(x, xitF);

nb|aux|.push back(1);

for (itF = neghist.begin(); itF != neghist.end(); itF++) {
aux = tsArrayEuclideanDistance(x, xitF);
nb|aux|.push back(—1);

}

veci = 0;
poscount = 0;
negcount = 0;

for (mapit = nb.begin (); mapit != nb.end() &&
veci < this—k; mapit++) {
for (int i = 0; i < mapit—>second.size () &&
veci < this—k; i++) {
if (mapit—>second|[i] > 0)
poscount-+-+;
else
negcount4+;
veci++;

}

if (poscount > negcount) {

return 1.0;
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return —1.0;

La Imagen Integral

void tsComplntImg(CvMatx src, CvMatx dst) {
int Sxy = 0;
int Sxmly = 0;
uchar *rows src, xptr_ src;
cvSet (dst, cvScalar(1));
TsImagePointer rows dst, ptr dst, aux;
rows src = src—>data.ptr;
rows dst.i = dst—>data.i;
for (int y = 0; y < src—rows;
y+-+, rows srct— src—>step,
rows_dst. ptr+= dst—>step) {
Sxmly = 0;
ptr _dst.i = rows dst.i;
ptr src = rows_src;
for (int x = 0; x < src—>cols;
x++, ptr_src++, ptr_dst.i++) {
Sxy = Sxmly + (xptr_src);
if (y = 0)
xptr_dst.i = Sxy;
else{

aux.i = rows dst.i;
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aux.ptr— dst—>step;
aux . i+= x;
«ptr_dst.i = x(aux.i) + Sxy;

}

Sxmly = Sxy;

Seleccidon del Clasificador Débil

void TsStrongClassifierManager :: generateWeakClassifier
(TsTrainingSet trainingset ,
TsFloatArray positivedistribution ,
TsFloatArray negativedistribution){

double Tplus = 0; //Suma total pesos positivos

double Tminus = 0; //Suma total pesos negativos

double Splus; //Suma de ejemplos positivos por debajo

double Sminus; //Suma de ejemplos megativos por debajo

double e; //error

double el, e2; //Error por debajo y por arriba del umbral actual
double eminimo = 100000; //Para almacenar error minimo

int th; //Umbral

int haar for classifier;

int parity; //paridad
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int auxiliar parity; //un auzxiliar para la paridad

int yp class; //el resultado del clasdificador h(z);

std ::map<int , TsCvPointArray> responses;

TsIntArray wavelets th; //Conjunto de umbrales para cada wavelet
TsIntArray wavelets parities; //paridades para cada wavelet
TsFloatArraylterator itfloatl;

TsCvPointArraylterator itpointl ;

std :: vector<TsHaarWavelet >::iterator itwaveletl;
TsIntArraylterator itintl;

TsTrainingSetlterator ittrainingl;

std ::map<int , TsCvPointArray >::iterator itmapl;

std ::map<int , TsCvPointArray >::iterator itmap2;

itfloatl = positivedistribution .begin ();
for (itfloatl; itfloatl != positivedistribution .end();
itfloat14+) {
Tplus+= xitfloatl;
}
itfloatl = negativedistribution.begin ();
for (itfloatl; itfloatl != negativedistribution.end();
itfloatl++) {
Tminus+= xitfloatl ;
}
//Se asume que se calcularon las respuestas en una etapa anterior
for (int i = 0; i < this—wavelet_ space.size (); i++) {
for (ittrainingl = trainingset.begin ();

ittrainingl != trainingset.end(); ittrainingl++) {
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responses [ittrainingl —haar responses|i|]|.push back
(cvPoint (ittrainingl —identifier ,
ittrainingl —y class));

}

for (itmapl = responses.begin ();
itmapl != responses.end(); itmapl++) {
Splus = 0;
Sminus = 0;
for (itmap2 = responses.begin();
itmap2 != itmapl; itmap2++) {

itpointl = (itmap2—>second).begin ();

for (itpointl; itpointl
= (itmap2—>second ).end (); itpointl++) {

if (itpointl—y > 0) {
Splus+= positivedistribution
[trainingset [itpointl
—>x|. distribution position |;
¥
else
Sminus+= negativedistribution
[trainingset [itpointl

—>x|. distribution position |;

81



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

el = Splus + (Tminus — Sminus);
e2 = Sminus + (Tplus — Splus);
if (el < e2) {

e el;

auxiliar parity = —1;
}
else{

e e2;

auxiliar parity = 1;

}
if (e < eminimo) {
eminimo = e;
th = trainingset [itmapl—>

second [0].x].haar responses|i];

parity = auxiliar parity;

}

wavelets th.push back(th);

wavelets parities.push back(parity);
eminimo = 10000;

Splus = 0; //Se puede optimizar
Sminus = 0; //Se puede optimizar

responses . clear ();

//ahora se elige el clasificador que minmice Ely = h(z)]
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eminimo = 100000;

el = 0;

//e2 = 0;

for (int i = 0; i < this—wavelet space.size (); i++) {
el = 0;

for (ittrainingl = trainingset.begin ();
ittrainingl != trainingset.end(); ittrainingl++) {
yp_class = (wavelets parities|[i]|*(ittrainingl
—>haar responses|[i]) <

wavelets parities|[i]|*wavelets th[i])?

1. —1;
if (ittrainingl—y class != yp class) {
if (ittrainingl —y_ class = 1) {

el += positivedistribution |[ittrainingl —
distribution position |;
}
else
el += negativedistribution [ittrainingl —

distribution position |;

}
if (el < eminimo) {
eminimo = el ;

haar for classifier = i;
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this—current weak = this—>

wavelet space|haar for classifier|;

this—current weak position = haar for classifier;
this—>current threshold = wavelets th|haar for classifier |;
this—>current parity = wavelets parities|haar for classifier |;
this—current weight = 1;
this—current error = eminimo;

}

AdaBoost

void TsAdaBoost::learnClassifier (int T)

{

double et ;

double at ;

int actual class;

//Inicializamos los pesos como 1/2m, 1/2n para m muestras

positivas y n muestras negativas

for (int i = 0; 1 < this—num_of classl; i++) {
this—classl distribution.push back(1.0/(2x*this
—num _of classl));

}

for (int i

0; i < this—>num_of class2; i++) {
this—class2 distribution.push back(1.0/(2x*this

—num_of class2));
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for (int t = 0; t < T; t++) {
std :: cout << "Training_iteration_" << t + 1 << std::endl;

this—normalizeDistributions ();

this—classifier . generateWeakClassifier (this—training set ,
this—>classl distribution ,
this—>class2 distribution); //Se genera ht(z)
et = this—classifier.getCurrentError ();
if (et > 0.5) {
std :: cout << "Error_e" << t << "_exedio_0.5\n";

break ;

at = 0.5xlog((1 — et)/et); // El peso para ht(z)
actual class =
this—classifier.getCurrentClassifierPosition ();

//Se actualiza la distribucion

TsTrainingSetlterator itl = this—>training set.begin();
for (itl; itl != this—training set.end(); itl++) {
if (itl—y class > 0) {
this—classl distribution[itl
—>distribution position]| x=
exp(—1lxat*(itl—>y class)x(this
—>classifier .evaluateCurrentWeakClassifier

(xit1)));
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else
this—>class2 distribution [itl

—>distribution position]| =
exp(—1lxat(itl—y class)x(this
—>classifier .evaluateCurrentWeakClassifier
(+it1)));

}

this—>classifier .setWeightForCurrent (at );

this—classifier . pushCurrentWeakClassifier ();

}

std :: cout << "end_training\n";
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