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Resumen

La Tripanosomiasis Americana o Enfermedad de Chagas, es un padecimiento crénico
presente en América Latina. Es causada por el protozoario parasito Trypanosoma cruzi el
cual se introduce al cuerpo humano mediante la contaminaciéon con el excremento u orina
de insectos hematofagos de la subfamilia Triatominae. El diagnostico se puede realizar
mediante el anélisis de muestras sanguineas, debido a que el parasito pasa las primeras
etapas de la enfermedad en el torrente sanguineo del portador. En este trabajo, se com-
paran diversos algoritmos para la segmentacion de Trypanosoma cruzi en imagenes de
muestras sanguineas. De forma similar, se propone un algoritmo para la segmentacion de
este parasito. El problema de segmentacion se plantea como un problema de clasificacion
binaria sobre los pixeles de la imagen, para lo cual se propone el uso de algoritmos de clasi-
ficacion junto con la informaciéon extraida a partir de conjuntos de pixeles conocidos como
stuper pixeles. Para esto, se evaluaron tres clasificadores: maquinas de vectores de apoyo,
redes neuronales y AdaBoost. Como resultado de este trabajo, se presenta un algoritmo
de segmentacion basado en stuper pixeles y se compara su desempenio en la segmentacion
de Trypanosoma cruzi, contra tres métodos de segmentacion empleados en el estado del

arte.
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1. Introduccion

Muchos microorganismos son causa de diversas enfermedades que afectan al ser hu-
mano. La gente se encuentra expuesta al contagio de algunos de estos padecimientos,
debido a la coexistencia entre las personas y estos agentes infecciosos. Los métodos de
contagio son variados, pero muchos de estos agentes hacen uso de otros organismos biol6-
gicos como mecanismo de transmision. La Enfermedad de Chagas es un ejemplo de este

tipo de padecimientos.

Trypanosoma cruzi es un microorganismo parasito de la sangre responsable de la En-
fermedad de Chagas. El mecanismo natural de transmision de este paréasito son los insectos
hematofagos de la subfamilia Triatominae, quienes habitualmente se alimentan de la san-
gre de animales mamiferos incluyendo al ser humano. La enfermedad puede ser mortal
en etapas tardias en las cuales el parasito se reproduce en tejido muscular, debido a los
danos que comiinmente ocasiona al musculo cardiaco. En la etapa temprana o aguda se
desarrolla en el torrente sanguineo del portador, lo que permite su localizacién mediante

el analisis de sangre al microscopio [6].

Actualmente, existen diversos estudios enfocados a mejorar las herramientas de diag-
nostico de enfermedades. De esta forma existen trabajos enfocados al tratamiento de iméa-

genes médicas obtenidas de diversos estudios, como encefalogramas, ultrasonidos y rayos
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X. También, existen trabajos enfocados a la deteccién y reconocimiento de componen-
tes sanguineos, conteo de estos elementos y la detecciéon de microorganismo en la sangre.
En este ultimo tema, podemos mencionar al parasito Plasmodium [21], agente biologico
causante de la Malaria. La deteccion de este microorganismo en la sangre constituye la
evidencia certera en el diagnostico de la enfermedad. Lo mismo ocurre con la Enfermedad
de Chagas. Observar Trypanosoma cruzi en una muestra sanguinea implica el potencial

desarrollo de la enfermedad en los seres humanos [6].

Este trabajo se enfoca en una parte del proceso de deteccion de Trypanosoma cruzi:
la segmentacion. Las imagenes de muestras sanguineas capturan diversos componentes
sanguineos. En una imagen podemos observar el conjunto de células sanguineas y, en
caso de contagio, es posible observar a Trypanosoma cruzi en la misma. Para realizar el
proceso de deteccidn, nos interesa eliminar de la imagen los elementos irrelevantes, como
las células sanguineas, e idealmente, conservar los elementos que pudieran representar al
parasito. Este proceso de separacion de zonas de interés y zonas irrelevantes es conocido

como segmentacion de imagenes [11].

En este trabajo, se propone el uso de clasificadores para discriminar los elementos de
la imagen. Por lo tanto, las areas del conocimiento que intervienen en esta labor son el
procesamiento de imagenes y el aprendizaje automatico. El procesamiento de imégenes se
encarga de operar sobre los pixeles de una imagen digital, aplicando diversas operaciones
para mejorar la calidad de la misma, de forma que permita una mejor apreciacién visual
por parte de un humano o facilite procesamientos futuros por parte de un algoritmo

computacional.

Las imagenes proporcionan gran cantidad de informacion al ser humano. El sentido de
la vista permite reconocer gran cantidad de objetos, asi como realizar tareas complejas.

Existen varios trabajos enfocados a replicar la capacidad visual humana, haciendo uso de
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computadoras digitales. Estos trabajos se centran en tareas especificas como el reconoci-
miento de caracteres o la identificacion de un objeto en especifico dentro de la imagen. Los
trabajos de deteccién de parasitos mencionados anteriormente, son otro ejemplo de estos
temas. Como se describira en capitulos posteriores, un proceso para la identificacion de
estos elementos en la imagen esté constituido por la segmentacion, seguida de la extraccion

de caracteristicas y finaliza con la identificacion o clasificacion.

Los dos tltimos pasos del proceso de identificacion, entran dentro del objeto de estudio
del aprendizaje automatico, quien a su vez, forma parte del campo de la inteligencia artifi-
cial. El aprendizaje automéatico, se encarga del disenio y estudio de métodos de aprendizaje
computacional, incluyendo los problemas de clasificacion de la informacion [33]. El objeti-
vo de la clasificacion, es asignar a cada bloque de informaciéon disponible, una etiqueta o
clase, dentro de un conjunto de dos o mas clases. Tomemos como ejemplo la identificacion
de nimeros en un documento. Los bloques de informaciéon podrian estar conformados por
cada simbolo escrito dentro del documento. El clasificador tendria que escoger entre una
de dos clases disponibles: digito o letra. Cuando el problema solo dispone de dos clases

posibles, se conoce como un problema de clasificacion binaria [45].

Los clasificadores deben ser capaces de interpretar los bloques de informacion, de forma
que la computadora pueda tomar una decision respecto a estos. Lo anterior hace necesario
disponer de una representaciéon numérica de la informacion, para que la computadora
pueda operar sobre la misma. Tomando de nuevo el ejemplo de reconocimiento de digitos,
supongamos que tenemos una imagen digital del documento. Entonces, la imagen digital
contiene informaciéon sobre los simbolos escritos y es posible emplear los valores numéricos
de los pixeles de la imagen para representar esta informacion. Entonces, el clasificador
tomaria estos valores para realizar su proceso de decision. Otra opcién es tomar valores
més complejos, derivados de los pixeles de la imagen, como la media y varianza de los

pixeles, valores de textura, bordes o gradientes. Estos elementos pueden considerarse como
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valores representativos de la informacién contenida en la imagen. Posteriormente, pueden
ser ordenados en un vector numérico y alimentar al clasificador. Este proceso de calculo

de valores representativos es conocido como extraccion de caracteristicas [14].

La propuesta presentada en este trabajo, contempla el uso de clasificadores binarios
y presenta los métodos empleados para la extraccion de caracteristicas de la imagen, asi
como las caracteristicas empleadas. Una forma de abordar el problema de clasificacion
es mediante la clasificacion de los pixeles individuales de la imagen. Sin embargo, en este
trabajo se propone emplear grupos de pixeles y realizar la extraccion de caracteristicas y la
clasificacion sobre estos grupos. El problema de segmentacién de imagenes se plantea como
un problema de clasificacion binaria, donde cada grupo de pixeles es catalogado como de
interés o irrelevante. Asi mismo, se realizaron pruebas con tres clasificadores: maquinas de

vectores de apoyo, redes neuronales y AdaBoost.

Entre los principales resultados de este trabajo se encuentran un conjunto de imégenes
de Trypanosoma cruzi segmentadas de manera manual. De igual forma, se presenta un
algoritmo de segmentacion basado en super pixeles y clasificadores, el cual es comparado
con tres algoritmos del estado del arte, empleados para la segmentacion de parasitos, par-
ticularmente, Plasmodium. Se compara el desempeno en la segmentacion de Trypanosoma
cruzi del algoritmo propuesto contra los algoritmos de segmentaciéon Bayesiana, Gaussia-
na y con una propuesta para la segmentacion de Trypanosoma cruzi realizada durante el

trabajo de tesis de licenciatura presentado en [34].

El documento se organiza de la siguiente manera: el capitulo 2 presenta los conocimien-
tos previos sobre la enfermedad de Chagas y sobre los métodos de aprendizaje automatico
y procesamiento de imagenes empleados en este trabajo, asi como algunos trabajos reali-
zados en el area de deteccion de parasitos en iméagenes de muestras sanguineas. El capitulo

3 describe el problema abordado en este trabajo. El proceso de segmentacion se describe
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a detalle en el capitulo 4. Finalmente, los capitulos 5 y 6 presentan los experimentos y
resultados obtenidos y exponen los trabajos futuros que pueden derivarse de esta investi-

gacion.
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2. Marco Teo6rico

2.1. Antecedentes

Existen diferentes padecimientos que afectan la salud humana y sus causas son diver-
sas. Algunas enfermedades son causadas por agentes bioldgicos que se introducen al cuerpo
humano con la ayuda de un tercer organismo. Un ejemplo de lo anterior son las enferme-
dades del dengue y la malaria , las cuales son transmitidas mediante algunas especies de
mosquito. Este es el caso de la tripanosomiasis americana, una enfermedad que es trans-
mitida por algunos insectos conocidos como chinche o pic. En este capitulo se realiza una
descripcion de esta enfermedad y se presentan los conocimiento previos que permitiran

describir el trabajo realizado.

2.1.1. Tripanosomiasis Americana

La tripanosomiasis americana es una enfermedad crénica endémica de Latinoamérica,
teniendo presencia en México. La causa de este padecimiento es debida al protozoario
parasito Trypanosoma cruzi 2.1. Este padecimiento, al igual que el microorganismo res-

ponsable del mismo, fueron descubiertos por el médico brasileio Carlos Chagas [7]| en el
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periodo comprendido entre 1909 y 1910. Por este motivo, este padecimiento es también

conocido como enfermedad de Chagas.

Figura 2.1: Trypanosoma cruzi en una muestra de sangre.

Trypanosoma cruzi pertenece a la familia Trypanosomatidae y es un protozoario he-
moflagelado que habita en la sangre de algunos mamiferos. Posee un tnico flagelo que
emplea para su movilidad al igual que un cinetoplasto y un niticleo vesiculoso situado en
la parte central del parésito. El cineoplasto es una estructura que contiene tres espirales

de ADN y se encuentra alojado dentro de una expansion capsular de la mitocondria [5].

Este padecimiento puede ser transmitido al ser humano de diversas maneras y la mas
comin de ellas es mediante los mecanismos naturales de contagio. El vector natural de
transmision lo conforman los insectos hematoéfagos, particularmente, Triatoma infestans
y Triatoma dimidiata el cual es conocido en el estado de Yucatan como chinche o pic
(Fig. 2.2). Cuando estos insectos se alimentan de la sangre de una persona o animal in-
fectado, los parasitos pasan al tubo digestivo del insecto donde se reproducen. Cuando

Triatoma infestans se alimenta, en ocasiones también defecan. Si el insecto es portador de
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Trypanosoma cruzi, estos parasitos estaran presentes en las heces del insecto. El ingreso
del parasito al torrente sanguineo ocurre al momento de frotar la herida causada por la
picadura. A este método de transmision realizado mediante un agente biologico externo,
es conocido como transmision por vector [6]. Otros medios de transmision no vectoriales
incluyen la transfusion de sangre y transplante de 6rganos donados por una persona in-
fectada; Una madre infectada puede contagiar a su bebé durante el embarazo o el parto;

También el contagio puede darse por la ingesta de alimentos contaminados [6].

Figura 2.2: Triatoma dimidiata, insecto responsable de la transmision de la enfermedad de

Chagas. Autor: Felipe Guhl

Una vez que los parasitos han ingresado al torrente sanguineo, se pueden distinguir tres
fases en la evolucion de la enfermedad. La primera fase es conocida como fase o etapa aguda
e inicia desde el momento que los parasitos ingresan al torrente sanguineo. La duraciéon de
esta etapa es de 15 a 90 dias y aunque en general es asintomatica, un leve porcentaje de
la poblacion puede presentar decaimiento, fiebre, dolor de cabeza, escalofrios, pérdida de

apetito e inflamaciéon en los ganglios. Uno de los signos més notables de esta etapa es la
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la inflamacién de al area lesionada por el insecto al momento de alimentarse. Esta lesion,

conocida como chagoma, desaparece durante el transcurso de la fase aguda [6]

Una vez concluida la fase aguda da inicio la fase indeterminada o fase de latencia
caracterizada por la ausencia de sintomas. La duracién de esta fase puede ser de varios

anos e incluso toda la vida del portador [6].

La fase final de esta enfermedad se denomina fase cronica y es alcanzada por 3 o 2 de
cada 10 personas infectadas. Durante esta etapa el parasito pasa a reproducirse en el tejido
muscular y es raro encontrarlo en la sangre. La fase cronica generalmente inicia entre 20 y
30 anos después del ingreso de los parasitos al cuerpo. Las afectaciones mas importantes
de esta etapa son la cardiopatia chagasica y la afectaciones gastrointestinales. Una vez que
los parasitos alcancen el misculo cardiaco la infeccién cronica de este dltimo conduce al

fallo cardiaco y muerte del portador [6].

Los métodos empleados para el diagnostico de este padecimiento dependen de la fase en
la que se encuentre. El diagnostico certero consiste en demostrar la presencia del parasito.
La observacion de Trypanosoma cruzi durante el analisis sanguineo en el microscopio
presenta una prueba irrefutable de contagio. Sin embargo, este anélisis solo puede ser
realizado durante la fase aguda. Durante la fase croénica, el diagnostico se puede realizar
mediante la deteccion de anticuerpos anti T. cruzi [6]. La enfermedad es tratable con
medicamentos durante la etapa aguda presentando efectividad en un 80 % de los casos
[44]. No existe un tratamiento para la etapa cronica por lo que el control médico periodico

es de vital importancia para evitar afectaciones mayores a causa de esta enfermedad.



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

2.2. Procesamiento de Imagenes Digitales

La segmentacion requiere de la manipulacion de la informaciéon contenida en una ima-
gen de forma que sea posible reconocer patrones que permitan diferenciar los elementos
de interés del resto de la imagen. La principal fuente de informacién son los valores de los
pixeles de la imagen en los diferentes espacios de color disponibles. Para extraer informa-
cion util y segmentar la imagen, se combinan dos areas del conocimiento relacionadas con

la inteligencia artificial: el procesamiento de imagenes y el aprendizaje automatico.

La frontera que divide a la vision computacional del procesamiento de imagenes en
ocasiones no es muy clara. La vision computacional busca realizar decisiones ttiles acerca
de los objetos fisicos y escenas reales contenidas en las imégenes digitales mediante el
analisis de las mismas [32]. Por otra parte, el procesamiento de imagenes busca modificar
la imagen con la finalidad de facilitar la bisqueda de informacién o mejorar la calidad de
la misma. La segmentacion presenta una forma de facilitar la busqueda de informacion
debido a que reduce la cantidad de pixeles dentro de la imagen. Aunque para esto es
necesario que el proceso de segmentacion tome decisiones acerca de la importancia de los
pixeles. De acuerdo con [13], el procesamiento de imagenes digitales se refiere a los procesos
que reciben y devuelven una imagen incluyendo a los procesos que extraen atributos de

las mismas y reconocen objetos individuales dentro de ellas.

2.2.1. Representacion de una Imagen

Para procesar la imagen es necesario tenerla almacenada en la memoria de la compu-
tadora mediante una representacion discreta de la misma. Las imagenes digitales en escala

de grises pueden ser representadas mediante arreglos bidimensionales discretos. Los ob-
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jetos 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 adquisiciéon, obteniendo la

siguiente representacion matematica de la imagen:

ap,0 G@p1 - ap,n—1
10 Q11 - a1n—1

A= (2.1)
Am,o Am1 *°° Gm-1n-—1

De esta forma, la matriz A representa una imagen de dimensiones m x n donde cada
entrada a; ; es considerada como un pixel de la imagen. En ocasiones, resulta de utilidad
considerar una imagen como una funciéon de dos variables I(z,y), donde x hace referencia
a las columna y y a las filas de la imagen. La notacion I(z;,y;) hace referencia al valor
del pixel en la posicion (z;,y;) de la imagen. Como ejemplo de lo anterior, se tiene que
la notacion 1(0,1) hace referencia al elemento a; dentro de la matriz A presentada en
(2.1). El dominio de la funcion I(x,y) esta dado por las dimensiones de la imagen, tomado
valores enteros de modo que 0 < x < ny 0 <y < m. El origen de la imagen, por lo
general, se establece en la esquina superior izquierda de la misma [13|. El valor de los ejes

crece conforme a las columnas y filas de A. Esto se ilustra en la Fig. 2.3.

Cada uno de los pixeles de la imagen son representados como enteros positivos que, por
lo general, toman valores entre cero y 255 para una imagen en escala de grises. El valor de
cero representa el tono de gris negro. La intensidad o brillo del pixel aumenta conforme el
valor se incrementa hasta ser completamente blanco cuando el pixel tiene por valor 255.
La Fig 2.4 presenta una imagen en escala de grises junto con su representaciéon matricial,
donde es posible apreciar el cambio de valor de los pixeles respecto a su intensidad de

brillo.

11



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

Figura 2.3: El origen de una imagen esta situado en la esquina superior izquierda de la misma.

Las flechas indican la direccién positiva de los ejes x, y.

Los pixeles de una imagen a color son representados de una forma diferente, por ejem-
plo, los pixeles de una imagen a color RGB [38] son representados por tres elementos. Las
siglas RGB se refieren a que el color de un pixel se compone por la combinacién de las
intensidades de rojo (R), verde (G) y azul (B) del pixel. Un pixel p ubicado en la posicion

(x,y) de la imagen, puede verse como un vector de tres elementos:

PrRGB = |g (2.2)

Las entradas del vector anterior son conocidas como canales y pueden tomar valores
desde 0 hasta 255. Un valor cero indica la completa ausencia del canal correspondiente

y un valor 255 indica su intensidad maxima. Si todos los canales son cero obtendremos
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Figura 2.4: 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.

el color negro. De forma similar, si los tres canales son todos 255 obtendremos el color

blanco.

Existen diferentes relaciones entre los pixeles de una imagen respecto a la posicién que
ocupan dentro de la misma. Dada una imagen /(z,y), un pixel p en la posicion (x,y) posee
un vecindario formado por los pixeles que lo rodean. En este sentido es posible distinguir
diferentes vecindarios. Un vecindario 4 esté formado por los dos pixeles horizontales y los
dos pixeles verticales que rodean a p, es decir, un vecindario 4, denotado como Ny (p), esta

conformado por los pixeles en las siguientes posiciones respecto a (z,y):

(ZE—1,y),(]7+1,y),(l‘,y—1),([L‘,y+1) (23)

De forma similar, el vecindario Np(p) esté formado por los cuatro pixeles diagonales
que rodean a p en la posicion (z,y), es decir:

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

La union de los vecindarios anteriores forman un tercer grupo conocido como vecindario 8

y simbolizado como Ng(p). Este vecindario esta formado por los 8 pixeles inmediatos que
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rodean a p. Cabe mencionar que si p se encuentra en el borde de la imagen es posible que

algunos elementos de sus vecindarios queden fuera del dominio de la imagen [13].

2.2.2. El Histograma de una Imagen

El histograma de una imagen es un elemento de utilidad para analizar la distribucion
de las intensidades de los pixeles. El histograma de una imagen en escala de grises esta
conformado por el conteo de las incidencias de cada uno de los valores de los pixeles
presentes en la imagen, es decir, un histograma representa la frecuencia con la que se
repite cada pixel dentro de la imagen. El conteo puede considerar todos los posibles valores
que puede tomar un pixel o establecer un conjunto de intervalos y contabilizar los pixeles
que pertenecen a cada intervalo. La Fig 2.5 muestra una imagen en escala de grises y su

histograma.

Figura 2.5: El histograma de una imagen obtenido con el programa de procesamiento de imé-

genes de GNU, GIMP.

El histograma presenta informacion de utilidad que puede ser empleada para la iden-

tificacion de elementos en la imagen. Al comparar dos histogramas es posible deducir si
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representan al mismo elemento o imagen [4][11]|. Para realizar esta tarea se pueden em-
plear métricas de similitud entre los histogramas o entrenar un algoritmo de aprendizaje

automatico que permita discriminar los histogramas de diferentes elementos.

2.2.3. Filtros y Derivadas de la Imagen

Una imagen puede ser filtrada de dos maneras: en el dominio del espacio y en el dominio
de la frecuencia. En este trabajo, cada vez que se mencione el tema de filtrado se hara
referencia al filtrado en el dominio del espacio de la imagen, que opera directamente sobre

los pixeles de la imagen [13].

El filtrado de imagenes es una operaciéon que modifica el valor de un pixel p con base
a una mascara proporcionada. Una méscara de filtrado, también conocida como kernel,
es un arreglo bidimensional con valores reales conocidos como pesos. La Fig. 2.6 presenta

algunos ejemplos de méascaras de convolucion [32].

Figura 2.6: 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.

Las méscaras tienen un origen que se encuentra en el centro de la misma para el caso

de mascaras simétricas (méascaras de dimensiones impares). Por ejemplo, una mascara de

15



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

3 x 3 tendra su origen en la posicion (1, 1) del arreglo (considerando que los indices inician
en cero). En el caso de méascaras no simétricas, el origen puede ser situado en cualquier

punto de la misma.

Para aplicar la méscara a la imagen, cada valor de esta serd multiplicado por los
elementos que componen un vecindario de un determinado pixel. El proceso de filtrado
consiste en aplicar la operacién anterior a cada pixel de la imagen. A esta operacion de
multiplicar los elementos de la méscara por los pixeles de la imagen se le conoce como
convolucién y se define de la siguiente manera, considerando una méscara simétrica A de
dimensiones m X n y una imagen / de M x N:

g(zy) =D Y Als,t)I(z+ s,y +1) (2.5)

s=—at=—b

donde A es la méscara de convolucion, I es la imagen a filtrar, a = (n—1)/2y b= (m—1)/2.
Este proceso se repite paray =1,2,3,. M —1yx=1,2,3,...N —1, de modo que se opere

sobre cada pixel de la imagen.

La operacion de filtrado de imagenes puede ser empleada para diversas aplicaciones,
entre ellas la minimizacion de ruido dentro de la imagen y la aproximacion de derivadas

de la misma. La derivada de una imagen puede ser aproximada mediante las siguientes

mascaras:
-1 0 1
-1 0 1 (2.6)
-1 0 1

La mascara anterior aproxima la derivada en la direccién z. La derivada en la direccion

y puede ser aproximada mediante:

-1 -1 -1
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La derivada puede ser usada para varias aplicaciones dentro del procesamiento de
imagenes. La mas comun es para la detecciéon de bordes en la imagen. Varios algoritmos
de deteccion de bordes emplean diferentes mascaras para aproximar la derivada. Otras
aplicaciones incluyen la deteccion de elementos descriptivos de la imagen. Estos elementos
son conocidos como caracteristicas y pueden ser empleados en labores de reconocimiento

de patrones en imagenes. Este tema sera retomado méas adelante en este capitulo.

2.2.4. Segmentacién de Imagenes

La segmentacion de imégenes consiste en dividir la imagen en diferentes regiones me-
diante la creacion de grupos de pixeles. Este problema trata de recolectar aquellos datos
presentes en la imagen que adquieren sentido al agruparse, con base en un modelo previa-

mente definido [11].

Una forma de segmentar una imagen es comparando el valor de cada pixel con un
umbral predefinido. Este proceso es conocido como umbralizacién. Suponiendo que los
pixeles de una imagen en escala de grises pueden agruparse en dos regiones con base al
valor de sus intensidades, se define un umbral T" que separe ambas regiones. De esta forma,
un pixel p ubicado en la posicion (x,y) dentro de una imagen I sera considerado dentro
de un grupo u otro de acuerdo a si I(z,y) > T. Es comtn emplear la segmentacion para
separar los elementos interés dentro de una imagen. Es comiin referirse a los elementos
que no son de interés como el fondo de la imagen. Con base a lo anterior, un pixel que
sobrepase el umbral puede ser considerado como parte de la region de interés mientras que
en caso contrario, puede ser considerado como parte del fondo. En general, el proceso de

umbralizaciéon puede definirse de la siguiente forma:

1 sil(z,y)>T
gx,y) = (2.8)
0 sil(z,y) <T
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donde g(z.y) es la imagen umbralizada resultante, I(x,y) es la imagen de entrada y T
es el umbral a considerar. Los pixeles de la imagen resultante g tendrén dominio en 0, 1,
donde, generalmente, el valor 1 se reserva para los elementos de interés [11]. Una imagen
donde el dominio de los pixeles se compone de Gnicamente dos valores es conocida como
imagen binaria. La Fig. 2.7 muestra el resultado de aplicar el proceso de umbralizacion
a los pixeles de una imagen en escala de grises. Cabe mencionar que esta es una forma
basica de segmentar una imagen. Es posible emplear formas mas complejas en donde el

umbral es comparado con una funcién de los pixeles de la imagen.

Figura 2.7: Resultado de aplicar el proceso de umbralizacién a una imagen con un umbral de
120. Los objetos por debajo de este umbral son degradados a cero mientras que los que estan por

arriba son establecidos en uno.

La segmentacion no es exclusiva de las imégenes en escala de grises. La segmentacion
de imagenes a color se emplea para agrupar los pixeles que poseen algin atributo en
particular relacionados con el color de los mismos. La segmentacién de un color se puede
realizar comparando un pixel determinado con una representaciéon del color deseado. Un
ejemplo de esta representacion es la media, obtenida a partir de un conjunto muestra

de pixeles del color a segmentar. La comparaciéon puede ser realizada mediante alguna
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métrica de similitud o distancia, e.g. la distancia euclidiana. Considerando dos pixeles p
y q en el espacio de color RGB, la distancia euclidiana entre dos elementos esta dada por

la siguiente ecuacion:

D(p,q) = [(r, — Tq)Q + (gp — gq)2 + (bp — bq)2]1/2 (2.9)

donde 7, g, v b, representan los canales rojo, verde y azul del pixel p. De forma similar

T4s 9q V by representan los canales rojo, verde y azul del pixel q [13].

La segmentacion de un color particular en la imagen se puede realizar mediante un pro-
cedimiento similar a la umbralizacién descrita anteriormente. La distancia entre un pixel
determinado y la media (o cualquier otro modelo) del color deseado puede ser comparada
con un umbral 7', de forma que, si el umbral no es excedido, se considerara que el pixel es
similar al color deseado. Los pixeles que sobrepasen este umbral serian considerados como

parte del fondo (Fig. 2.8). Lo anterior es resumido por la siguiente igualdad:

1 si D(p,q) <T
g(z,y) = (2.10)
0 siD(p,q)>T

donde p es un pixel RGB ubicado en la posicién (x,y) de una imagen I y q es el modelo

representativo del color de interés.

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, segtun 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
sblo a una de estas clases. Este es un problema de clasificacion binaria, el cual es discutido

en el apartado 2.3.1 de este capitulo.
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Figura 2.8: Segmentacién del color azul usando la distancia euclidiana como métrica de distancia
y un umbral de 0.5 para la comparaciéon. Los pixeles cuya distancia excede el umbral fueron

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

2.2.5. La Imagen Integral

Algunos métodos para la extraccion de informaciéon en imagenes requieren el calculo de
sumatorias sobre los valores de los pixeles contenidos en diferentes regiones rectangulares.
Realizar la sumatoria de regiones puede ser una tarea tardada e ineficiente si existe traslape
entre las regiones. Viola y Jones [40] [41] proponen una representacion intermedia de
la imagen que permite calcular estas sumatorias de una forma rapida y eficiente. Esta

representacion es conocida como la imagen integral.

La imagen integral en el punto (x,y) contiene la sumatoria de todos los pixeles conte-
nidos por la region rectangular formada por el origen de la imagen y el punto en cuestién,
como se ilustra en la Fig. 2.9. Formalmente, dada una imagen I en escala de grises, la
imagen integral se define como:

(zy)= > I.y) (2.11)

x,§$7y,§y
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Figura 2.9: La imagen integral en la posicion (z,y) es la sumatoria de todos pixeles dentro de

la regiéon sombreada.

donde I1(x,y) es el valor de la imagen integral en la posicion (z,y) e I(2,1/) es el valor del
pixel en la posicion (2',y’) de la imagen original. Esta representacion puede ser calculada

de forma eficiente empleando las siguientes dos féormulas:

S(.I,y) :S(I,y—l)—i—I(I,y)
I(x,y)=1I(x —1,y) 4+ S(x,y)

(2.12)

donde S(z,y) acumula la sumatoria de todos los pixeles de las filas menores o iguales a y y
que estan en la columna x, es decir, S(x,y) = I(z,0) + I(z, 1)+ I(2,2)+...,+1(z,y). Se
considera que I1(—1,y) = S(xz,—1) = 0. Lo anterior permite calcular la imagen integral

realizando solo un recorrido sobre los pixeles de la imagen original.

Una vez calculada la imagen integral, es posible calcular las sumatorias de los pixeles
de cualquier regién rectangular en tiempo constante, accediendo tnicamente a cuatro
elementos de la imagen integral. Estos elementos coinciden con las esquinas que delimitan

la region rectangular (Fig. 2.10).
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Figura 2.10: La sumatoria de los pixeles de una imagen, dentro de cualquier regién rectangular

puede ser calculada usando 4 referencias en la imagen integral.

Con base en la Fig. 2.10, la suma de los pixeles dentro de la region rectangular D esté
dada por la siguiente expresion:

441—(2+3) (2.13)

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.

2.2.6. Super Pixeles SLIC

Los stuper pixeles estan formados por conjuntos de pixeles dentro de una imagen I.
Estos conjuntos describen regiones continuas bien delimitadas que dividen la imagen.
La principal motivaciéon de emplear siper pixeles en la segmentacion es la de extraer
caracteristicas descriptivas a partir de un conjunto de pixeles en lugar de emplear un pixel
individual. Existen varios algoritmos orientados a la obtencion de stuper pixeles y en este

trabajo se eligio el algoritmo SLIC (del inglés simple linear iteractive clustering) debido a
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su facil implementacion y a la tendencia a preservar bordes en la imagen al momento de

agrupar los pixeles.

Este algoritmo es presentado por R. Achanta en 2] y se basa en el algoritmo de agru-
pamiento k medias. Para generar los conjuntos de pixeles el algoritmo mide la similaridad
respecto al color y la cercania o proximidad entre dos pixeles de la imagen. Para medir
la cercania entre dos pixeles, cada uno se representa como un punto en un espacio penta-
dimensional formado por la posicion (z,y) del pixel en la imagen y los canales [, a,b de la

imagen en formato CIELAB obteniendo el siguiente vector por cada pixel:
p5 = [l,a,b,a:,y] (214)

Una vez establecidos los elementos que definen un pixel en el espacio penta-dimensional,
es necesario especificar una métrica de distancia que evalte la similaridad de dos pixeles.
Consideremos que el algoritmo toma como entrada el nimero K de stiiper pixeles deseados,
donde cada super pixel posee aproximadamente el mismo tamano. Para una imagen de
m X n con un total de N = m x n pixeles, el tamano aproximado de cada stper pixel
es aproximadamente N/K pixeles. Con base a lo anterior, los centroides de cada super
pixel deben estar separados a intervalos de S = y/N/K en una cuadricula. Tomando en
cuenta lo anterior, para dos puntos p}, p? en el espacio definido anteriormente, la métrica

de distancia considera la similitud respecto al color mediante la siguiente expresion:

dlab(pzyp?) = \/(lk — ll)2 + (CLk — CLi)2 + (bk — 1)1)2 (2.15)

Similarmente, la proximidad de los dos puntos es calculada mediante la siguiente igualdad:

dey(P}, D7) =V (wr — ) + (g — v:)? (2.16)

Finalmente, la métrica de similitud empleada combina ambas distancias en la siguiente
expresion:

C
Ds(p27p?) = dlab(p27p?) + §d$y(p27p?) (217)
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donde ¢ es un valor que controla que tan compacto es el stuper pixel.

El algoritmo toma como entrada el nimero K de stiper pixeles deseados, dentro del
contexto de k medias, este valor equivale al nimero de grupos en los que se desea dividir
la imagen. El algoritmo k& medias inicializa un conjunto de k centroides aleatorios den-
tro de la imagen y posteriormente, para cada centroide, asigna los pixeles més cercanos
realizando una biisqueda sobre toda la imagen. SLIC inicializa K centroides localizados a
intervalos regulares y limita esta busqueda a una region de 25 x 25 alrededor del centroide,
considerando que los pixeles de cada stper pixel estardn concentrados en un area de S2

alrededor de su centroide.

El proceso de extraccion de stuper pixeles opera de la siguiente forma, primero, genera
un conjunto de K centroides separados a una distancia regular de S en una cuadricula.
Posteriormente estos centroides son reubicados a la posiciéon de menor gradiente dentro
de una region de 3 x 3. El gradiente en un punto (z,y) de la imagen es calculado de la

siguiente forma:
G(r,y) = Iz + Ly) — Iz = Ly)|> + [ I(z,y + 1) = I(z,y — D? (2.18)

donde I(x,y) representa un pixel de la imagen en el espacio de color lab y || - || repre-
senta la norma Ls. El objetivo de esta etapa del algoritmo es evitar que los centroides
queden definidos sobre un borde. Una vez inicializados los centroides, cada pixel es asig-
nado al centroide més cercano con base a la métrica de distancia definida en (2.17). Una
vez asignado cada pixel, los centroides son recalculados empleando el promedio de los pi-
xeles asociados a este. Una vez que los centroides han sido actualizados, los pixeles son

nuevamente asignados y este ciclo es repetido hasta alcanzar una condiciéon de paro.

Una criterio de paro puede estar basado en el error de asignaciéon, definido como la
distancia L; entre los centroides previos y los recién calculados. Otra condicién de paro

que puede ser empleada es el nimero de ciclos de actualizacion de los centroides, a lo que
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llamaremos iteraciones. Se puede terminar el proceso en el momento en que se alcance un

nimero maximo de iteraciones indicado al inicio del algoritmo.

Algoritmo 1 El algoritmo SLIC
1: Inicializar los centros de los grupos Cy = [lg, ak, bk, Tr, yu]- k= 1,2,..., K.

2: Mover los centros a la posicion del menor gradiente en un vecindario de 3 x 3.
3: Inicializar etiqueta(p) = —1, dist(p) = oo para cada pixel p.
4: repetir

5. para cada centro Cy. hacer

6: para cada pixel p en una regiéon de 25 x 2S5 centrada en C}. hacer

7: Calcular la distancia d, ps definida como la distancia Dy entre Cy y p.
8: si dep ps < dist(p). entonces

9: Hacer dist(p) = de s y etiqueta(p) = k.
10: fin si
11: fin para

12:  fin para
13:  Actualizar los centros y calcular el error residual E.
14: hasta que F < umbral.

15: Asegurar la conectividad de cada stuper pixel.

Los puntos principales de este proceso se presentan en el algoritmo 1. La Fig. 2.11
muestra el resultado de agrupar los pixeles de una imagen en 300 stuper pixeles. En esta
figura se han resaltado las fronteras entre cada stper pixel. Al final de este proceso, todos
los pixeles dentro de cada stuper pixel deben de estar conectados, sin embargo, es posible
que esto no ocurra para algunos elementos. Por este motivo la etapa final de este algoritmo
debe asegurar esta conectividad. Si bien el articulo original no presenta una forma de
realizar esta etapa los detalles de la implementacion se discutiran en el apartado 4.1 de

este documento.
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Figura 2.11: Izquierda: Imagen original. Derecha: La imagen dividida en 300 siiper pixeles.

2.3. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que estudia los
problemas de aprendizaje computacional, es decir, se encarga del diseno y analisis de al-
goritmos que le permiten a una computadora aprender. Una computadora aprende si su
desempeno en la solucion de un problema o tarea mejora, a medida que su experiencia au-
menta. Por ejemplo, en el problema de reconocimiento de caracteres, la experiencia puede
ser adquirida mediante un conjunto de caracteres disenado para el entrenamiento del algo-
ritmo, mientras que el desempeno puede ser medido mediante el porcentaje de elementos
reconocidos correctamente dentro de un segundo conjunto, diferente al conjunto de entre-
namiento y comtunmente conocido como conjunto de prueba [22]|. Entre las aplicaciones
practicas del aprendizaje automaético se encuentra la traduccion automatica de documen-
tos, la seguridad y control de acceso mediante el reconocimiento de patrones biométricos

como el rostro o la huella digital, la deteccién de fraudes en tarjetas de crédito, entre otras

[33].
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Un factor que interviene en el proceso de aprendizaje es la retroalimentacion. La retro-
alimentacion le permite al programa elegir las acciones que mejoran su desempeno dentro
de un conjunto de acciones disponibles. En la practica, es posible identificar tres tipos de
aprendizaje con base a la retroalimentaciéon que reciben. El primero de estos es el aprendi-
zaje supervisado, en cual realiza el aprendizaje de una funcién de discriminaciéon con base
a un conjunto de ejemplos de entrenamiento. Este conjunto estd formado por ejemplos
de entradas que la funciéon analizara, junto con sus respectivas salidas, entendiendo estas
ultimas como el valor que se espera que la funciéon devuelva al recibir dicha entrada. Luego
se tiene el aprendizaje no supervisado, en el cual, los algoritmos realizan el aprendizaje a
partir de ejemplos de entrenamiento de los cuales se desconoce la salida esperada. Final-
mente, se tienen los métodos de aprendizaje por refuerzo quienes emplean estimulos para
realizar el aprendizaje. Estos métodos emplean indicadores sobre que comportamiento o

salida es aceptable para determinada situacion o entrada [31].

Las entradas de estos métodos estan formados por representaciones numéricas de los
elementos que interfieren en el problema. Por ejemplo, supongamos un sistema de diag-
nostico de determinada enfermedad. El sistema puede recibir como entrada un conjunto
de sintomas y presentar un diagnéstico como salida, supongamos saludable o enfermo. Los
datos de entrada pueden incluir la temperatura corporal, presion arterial o si el paciente
presenta dolor de cabeza, entre otros parametros. Toda la informacion anterior puede ser
representada numéricamente y puede agruparse en forma vectorial, obteniendo vectores
como [34.5,120, 90, 1], donde cada entrada representa los valores registrados de temperatu-
ra, presion (sistolica y diastolica) y un valor numérico que indique la presencia o ausencia
de dolor, que en nuestro ejemplo el valor uno indica presencia y cero ausencia. Las entradas
del vector anterior son conocidas como caracteristicas o atributos y conforman los datos
de entrada para los algoritmos de aprendizaje. Cuando la informaciéon proviene de image-

nes es posible en emplear directamente el valor de los pixeles como caracteristicas. Otra
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opcion, es el calculo de nuevos atributos con base en los valores originales de los pixeles.
El proceso de calcular nuevas caracteristicas que describan la informaciéon contenida en el

conjunto de datos original es conocido como extraccion de caracteristicas [14].

Durante este trabajo, se emplearon algoritmos de aprendizaje automatico para la clasi-
ficacion de caracteristicas extraidas a partir de super pixeles, con el objetivo de segmentar
la imagen. Los métodos empleados en este trabajo pertenecen al area del aprendizaje

supervisado y serédn descritos en breve.

2.3.1. Clasificacion Binaria

La clasificacion es un problema que trata de la asignacién correcta de un conjunto
de clases o etiquetas, a un conjunto de datos. Un ejemplo de esto es la segmentacion de
imégenes. Suponiendo que se desea segmentar una imagen en dos regiones: fondo u objeto
de interés. Este problema puede interpretarse en términos de la clasificacion de los pixeles

en una de las dos clases disponibles.

El problema de segmentacion de pixeles en fondo/objeto de interés es un ejemplo de un
problema particular de clasificacién, conocido como clasificacion binaria. De forma general,
el problema de clasificacién es binario cuando el conjunto de clases posibles posee solo dos

elementos (Fig. 2.12).

En este problema intervienen varios elementos: un conjunto de caracteristicas o ins-
tancias x pertenecientes a un espacio de instancias X' y un conjunto de etiquetas o clases
v € {—1,+41}, en donde cada instancia esté relacionada con una etiqueta, lo cual es deno-
tado (x,7), x € X, v € {—1,+1}. El clasificador recibe una instancia y trata de asignar
una etiqueta, la cual representa la clase a la que pertenece dicha instancia. La clasifi-

cacion es correcta si la etiqueta que devuelve coincide con la clase a la que la instancia
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Figura 2.12: Ejemplos de clasificacién binaria. En ambas imégenes se tienen dos grupos dispo-
nibles. El objetivo es encontrar una funcién que adecuadamente identifique los elementos de los

grupos disponibles.

pertenece. En el entrenamiento supervisado de un clasificador intervienen conjuntos de
entrenamiento. Un conjunto de entrenamiento 7 de m instancias para un clasificador bi-
nario es representado como 7 = {(x;,7i)}, ¢ € {1,2,3,...,m}, donde cada instancia x;

corresponde a la clase v; [33] [45].

2.3.2. Redes Neuronales y el Algoritmo de Retropropagacion

Las redes neuronales artificiales tienen sus bases en la imitacion de los sistemas biolo-
gicos formados por redes de neuronas interconectadas entre ellas. Una neurona artificial
es modelada como una funcién de los datos de entrada y que entrega una salida que puede
ser empleada como entrada para una nueva neurona o como una de las salidas finales de la
red. Debido a lo anterior, los datos de entrada de determinada neurona pueden provenir del
conjunto de datos que definen el problema o de la salida de otras neuronas de la red. Una
red neuronal puede ser representada, de manera gréafica, mediante un grafo donde cada

nodo representa una neurona y las aristas representan las conexiones entre las neuronas
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(Fig. 2.13). Para este trabajo consideraremos redes neuronales representadas por grafos

sin ciclos.

Figura 2.13: Representacion grafica de una red neuronal. Las neuronas en color verde son
neuronas de entrada, las de color azul son neuronas ocultas y las de color naranja son neuronas

de salida. La red posee una sola capa oculta.

Es posible distinguir tres tipos de neuronas en la red: las neuronas de entrada, quienes
reciben la entrada directamente del conjunto de datos. Las neuronas ocultas que reciben su
entrada de otras neuronas y sus salidas alimentan a otras neuronas. Finalmente, tenemos
a las neuronas de salida que proporcionan la salida final de la red neuronal. Es posible
organizar a las neuronas en capas, entiendo por capa, el conjunto de neuronas que recibe
la misma informacién de entrada proveniente del mismo origen para cada neurona. En
este sentido, es posible distinguir entre capa de entrada, capas ocultas y capa de salida.
Lo anterior se presenta en la Fig. 2.13. El nimero de capas ocultas de una red neuronal
puede variar, asi como el nimero de neuronas por capa. Esto permite crear diferentes

configuraciones en la estructura de la red.
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Como se habia mencionado al principio, cada neurona evalia una funciéon sobre su

entrada. Un ejemplo de funcion es la siguiente:

1 siwy+ wixy +wexy + -+ -+ wpxy, >0
(1,9, ..., xTy) = ° i = (2.19)
—1 de otra forma

donde cada w; es un peso que la neurona asigna a cada entrada x; y —wg es un umbral de
decision. La neurona definida mediante la funciéon anterior es conocida como perceptron.
El aprendizaje de esta neurona consiste en encontrar el vector de pesos adecuado que

permita clasificar correctamente las entradas.

Debido a que un perceptréon es definido mediante una funciéon lineal de su entrada,
un solo perceptréon es capaz de ajustarse a datos que son linealmente separables. Varias
capas de neuronas lineales atin siguen generando funciones lineales [22]. Para extender las
capacidades de un modelo de predicciéon basado en redes neuronales, es preciso considerar
otro tipo de neurona. Otra funciéon que se ha usado en el campo de las redes neuronales
es la funcién sigmoidal. Una neurona con esta funcion es mas adecuada que el perceptron
y es definida de la siguiente forma:

1 n
o(x1, 29, ..., Ty) = T3 o et OO0 net = Zwixi (2.20)
i=0

donde, para fines practicos, ro = 1. De la ecuacién anterior, para obtener la salida de
esta neurona, primero se realiza la suma de las entradas ponderadas con los pesos de
la neurona. Debido que wy no es multiplicado por ninguna entrada y simplemente es
sumado, es comun agregar el valor xo = 1 en los datos de entrada, para que multiplique
a este peso sin alterar su valor. También, es prudente hacer notar que el nimero de pesos
de una neurona es igual al nimero de entradas mas uno. Una vez realizada esta suma, el
resultado pasa a ser evaluado por la funcion sigmoidal. Nuevamente, el vector de pesos es
empleado para definir a la neurona. Las neuronas de este tipo son empleadas para formar

redes con una o mas capas ocultas. Para que la red neuronal pueda clasificar correctamente
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la informacién, es necesario emplear una metodologia que encuentre los pesos adecuados

para cada neurona de la red. En este trabajo se empleo el algoritmo de Retropropagacion

para entrenar la red.

Algoritmo 2 El algoritmo de Retropropagacion

1:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

Inicializar los pesos de cada neurona empleando niimeros pequenos generados de forma
aleatoria (por ejemplo, entre -0.05 y 0.05).

Establecer una taza de aprendizaje 7.

repetir
para Cada Ejemplo de entrenamiento. hacer
Propagar la entrada. Calcular la salida para cada neurona de la red iniciando por
la capa de entrada.
Retropropagacion del error:
para Cada neurona k en la capa de salida. hacer
Calcular el error: o = o(1 — ox) (Y — ok))-
fin para
para Cada capa oculta i. hacer
para Cada neurona h en la capa oculta 7, iniciando con la ultima capa oculta.
hacer
Calcular el error: 6, = op(1 — op,) Zke{capa 1) Wik Ok
fin para
fin para
Actualizar cada peso wj; de la red neuronal: w;; = w;; + Awj;, donde Aw,;; =
No;T ;.
fin para
Actualizar los centros y calcular el error residual E.
hasta que Se alcance la condicién de paro.
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Consideremos que cada neurona posee un indice que la identifica dentro de cada capa
de la red. Usaremos o; para denotar la salida de la neurona j de determinada capa y 9,
para indicar su error. Usaremos la notacién wj; para indicar el peso que la neurona j tiene
asignado a su entrada 7. De forma similar, z;; indica la entrada i de la neurona j. La
entrada wjo siempre serd 1. Recordemos que para las neuronas ocultas y las neuronas de
salida, esta i—ésima entrada estd dada por la salida o; de la neurona ¢ de la capa anterior.

Lo anterior se ejemplifica de manera grafica en la Fig. 2.14.

Figura 2.14: Un ejemplo de las relaciones entre las salidas, entradas y pesos de las neuronas de

dos capas consecutivas.

El algoritmo de retropropagacion corresponde a un método de aprendizaje supervisado,
por lo que emplea un conjunto de entrenamiento para realizar el aprendizaje. Representa-
remos un elemento de este conjunto como {(x, =)}, donde x es el vector de caracteristicas
de entrada a la red y « es la salida deseada para esta entrada. Al igual que la entrada, la
salida deseada puede ser un vector. Por lo tanto, el nimero de neuronas de salida de la

red debe ser igual al ntimero de elementos de este vector. En este sentido, la notacion ~;
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indica el i-ésimo componente de « o, equivalentemente, la salida deseada para la i-ésima
neurona de la capa de salida. Con lo anterior, el algoritmo 2 presenta el algoritmo de

retropropagacion para el entrenamiento de redes neuronales

2.3.3. 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 distribucion Ds, un clasificador h es
débil si su capacidad de discriminacién bajo la distribucién Ds solo es ligeramente mejor

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

Algoritmo 3 El proceso general de boosting.
Entrada: Ds, la distribucion inicial de instancias, L un algoritmo base de aprendizaje,

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

1: Ds; = Ds Se inicializa la distribucién.

2: parat=1,..., 1t 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 distribucion Ds;,; ajustando la distribuciéon Ds; de acuerdo al
error €.

6: fin para

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

débiles en cada iteracién. Cada clasificador débil h; se enfoca en los errores de clasificacion
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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-
bucion. Al final del proceso, los clasificadores débiles obtenidos se combinan para obtener
un clasificador fuerte con un error de clasificacion muy pequeno. Este proceso se describe

en el Algoritmo 3.

Algoritmo 4 El algoritmo AdaBoost.
Entrada: 7, conjunto de m instancias de entrenamiento, L un algoritmo base de apren-

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

8 ay=1/2 ln(lz—:t) //Se determina el peso para el clasificador débil h,

9: DSt+1 (Z) _ Dsi(i) exp(f.atyihi(xi)

~ ) Crear una nueva distribucion Ds;1 ajustando la
1

distribucién Ds,; de acuerdo al error ¢;. Z; es un factor de normalizacion.
10: fin para
11: devolver H(x) = sign(31", ashy(x)).

El error es medido de acuerdo a una funcion indicadora Ind(y # h(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-
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lidad de que el clasificador débil se equivoque al momento de clasificar las instancias de
entrenamiento. De acuerdo con [45], el error del clasificador h; fue tomado en este trabajo
como la esperanza de que el ejemplo @ sea incorrectamente clasificado. La esperanza es

calculada respecto a la distribucion Ds,.

€ = Epopsly # hi(x)] (2.21)

El Algoritmo 3 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
distribucion y la forma de combinar los clasificadores débiles para generar el clasificador

final. El método AdaBoost se presenta en el Algoritmo 4.

2.3.4. MaAquinas de Vectores de Apoyo

Maquinas de vectores de apoyo o maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas
en inglés), es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se encarga de entrenar un
clasificador a partir de un conjunto de entrenamiento 7 = {(x;,7vi)}, ¢ = 1,2,3,...,n
con x; un descriptor representativo de los datos y ~; la clase o tipo a la que pertenece el
i—ésimo descriptor. Para un problema de clasificacion binaria, 7; € {—1,1}. Como se habia
discutido anteriormente, el objetivo de un clasificador es el de asignar la clase correcta a
futuras observaciones del problema, posiblemente ajenos al conjunto de entrenamiento.
SVM encuentra el hiperplano 6ptimo que separa los conjuntos de datos procedentes de
cada clase en el problema de clasificacién binario. La clasificacion se realiza de acuerdo a

la siguiente expresion:

huwp(Xi) = f(w" xi +0) (2.22)
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con hyp(x;:) la hipotesis del clasificador sobre la clase a la que pertenece el descriptor
Xi, w un vector de pesos, b el bias del hiperplano, x; un vector descriptor de los datos a
clasificar y f(z) una funcién tal que f(z) = 1 para valores de z mayores o iguales a cero
y f(z) = —1 en cualquier otro caso [45]. Para esto, las maquinas de vectores de apoyo
buscan obtener solucion al siguiente problema de optimizacion:

1
L 7

min = —w'w+ C p

wbé 2 ;5

s. toy(w o(x) +0) > 1—&, (2.23)

& >0

donde C es el parametro de penalizacion.

Para realizar el analisis de patrones se utilizan kernels que mapean los datos a un
espacio dimensional mas alto para poder encontrar el hiperplano que pueda separar las

muestras. La funcion kernel K (-) se encuentra definida como

K(xi,x;) = o(x:)" o(x;) (2.24)

Para el andlisis de patrones, se encuentran definidos 3 kernels béasicos: lineal (2.25),

polinomial (2.26) y la funcién de base radial (2.27).

K(xi, X5) = Xi X; (2.25)
K(xixj) = (pxix; +1)%p>0 (2.26)
K (xi,x;) = exp(—pllx: — x;/*),p > 0 (2.27)

La seleccion de los parametros v, r v d de los kernels puede realizarse mediante un proceso
de optimizacion de validacion cruzada. Durante este proceso, también se pueden incluir

valores del parametro de penalizacion, con el fin de determinar su valor 6ptimo.
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2.4. Estado del Arte

Esta secciéon presenta un resumen de algunos trabajos realizados en el &mbito de seg-
mentacion y deteccion de parasitos sanguineos, considerando Trypanosoma cruzi y Plas-
modium, el primero responsable de la enfermedad de Chagas y el segundo la causa de la
enfermedad conocida como malaria. De forma similar, se mencionan algunos trabajos rea-

lizados para resolver problemas relativos a la segmentacion y conteo de células sanguineas.

2.4.1. Deteccion de Trypanosoma cruzi

El namero de trabajos que tratan la segmentacion y deteccion de Trypanosoma cruzi
por medio de métodos de vision computacional es menor, comparado con los de Plasmo-
dium. Uno de los trabajos realizados es presentado por Lujan [19], donde se describe el
desarrollo de un instrumento portable para la toma de muestras sanguineas y deteccion
de Trypanosoma cruzi. El principal objetivo de este trabajo es el de crear un instrumento
portable de bajo costo que permita la deteccion del padecimiento. El proceso de deteccion
del parasito se realiza con base en el movimiento del mismo, calculado con base en un
conjunto de imagenes de la muestra. Un proceso de detecciéon similar también se presenta

en [28].

En [29], se propone un proceso de deteccion basado en el movimiento del parasito

empleando un microscopio hologréfico digital para la adquisicion de imagenes.

En [23] se presenta un proceso de segmentacion basado en la combinacion de los resulta-
dos de dos algoritmos de segmentacion, el primero es un clasificador Gaussiano entrenado
con base en un conjunto de pixeles de entrenamiento y el segundo se obtiene de la resta

de los canales verde y azul de los pixeles de la imagen en el espacio de color RGB.
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2.4.2. Deteccion de Plasmodium

Existen varios trabajos orientados hacia la deteccion de Plasmodium, el agente bio-
logico causante de la malaria. Plasmodium, es un protozoario parésito que, a diferencia
de Trypanosoma cruzi, carece de flagelo y su principal vector de transmision son algunas

especies de mosquito.

En [39], se presenta un proceso para la deteccion de Plasmodium en imégenes de
muestras sanguineas, tratadas con tincion Giemsa. El proceso se divide en una etapa de
segmentacion y una de clasificacion. La segmentacion se realiza mediante un clasificador
bayesiano que actiia sobre los pixeles de la imagen. Las distribuciones de probabilidad
fueron estimadas empleando el método del histograma, empleando un histograma de tres
dimensiones normalizado de forma que la suma de elementos sea igual a uno. La clasifica-
cion final se realizo con el método de los k vecinos més cercanos. En la segunda etapa se
evaluaron como vectores de caracteristicas el correlograma, formado mediante el conteo de
las co-ocurrencias de dos pixeles que se encuentran a una distancia determinada y poseen
un determinado color dentro de un conjunto de colores posibles. Este vector presento el
mejor desempeno respecto a un segundo vector formado por el histograma de color de la

imagen.

En [35], se propone un proceso de deteccion de Plasmodium compuesto por etapas de
segmentacion, extraccion de caracteristicas y la clasificacion de los elementos segmenta-
dos. El proceso de segmentacion se compone de dos etapas: inicialmente, se realiza un
analisis morfologico de los elementos presentes en la imagen y, posteriormente, se realiza
un proceso de umbralizaciéon. El vector de caracteristicas esta conformado por caracteris-
ticas geométricas, incluyendo la forma y tamano del elemento segmentado, el color y la

textura de estos mismos elementos. Para la etapa de clasificacion, se emple6 un arbol de
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clasificacion de dos etapas. La primera etapa determina la presencia del parasito mientras

que la segunda determina la especie a la que el paréasito pertenece.

En [37] se realiza un proceso de segmentacion empleando una imagen binaria obtenida
mediante un proceso de umbralizacién. Se emplea el algoritmo de transformacion diviso-
ria para separar los compuestos celulares. Como vectores de caracteristicas, se realizaron
pruebas con caracteristicas basadas en forma, intensidad, textura e histograma, siendo

estos 1ltimos los que presentaron el mejor desempeno.

El proceso de segmentacion propuesto en [10] se basa en el espacio de color RGB
normalizado y empleando el algoritmo de los k vecinos més cercanos para diferenciar entre
los objetos de interés y el fondo de la imagen. El vector de caracteristicas se compone de
la informacion de cinco histogramas: el histograma de color, un histograma del nivel de
saturacion, un histograma de la escala de grises, histograma de textura de Tamura y el
histograma de nivel de saturacion. La dimensionalidad de cada histograma fue reducida
para formar un vector final de 25 caracteristicas. Para clasificar los elementos segmentados
se empled un clasificador basado en perceptréon multicapa comparado con un clasificador
basado en maquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés). El mejor

desempeno fue alcanzado mediante el clasificador SVM.

En [30] se emplean métodos de umbralizacion y métodos morfologicos para la segmen-
tacion de los eritrocitos y parasitos. El objetivo del proceso es identificar la presencia de
Plasmodium y clasificarlo por especie. Se emplean dos vectores de caracteristicas: el prime-
ro se basa en elementos comunmente empleados en la deteccion de Plasmodium incluyendo
descriptores geométricos, atributos de color y textura en niveles de grises. El segundo vec-
tor se compone de caracteristicas cuantitativas presentadas por las células afectadas por
el parasito. La clasificacion se compone de dos etapas: primero, se determina la presencia

de malaria y, posteriormente, se determina la especie a la que pertenece. Para ambas eta-
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pas se empled un clasificador basado en una red neuronal entrenada con el algoritmo de

retropropagacion.

Purwar [26] emplea métodos de minimizacion de energia para detectar bordes. Poste-
riormente, considerando la forma casi circular de los globulos blancos, se emplea la trans-
formada de Hough para realizar el conteo de globulos blancos. La deteccion de Plasmodium

se realiza empleando el algoritmo de agrupamiento k medias.

Mandal [20], realiza la segmentacion de células rojas infectadas con malaria empleando
del algoritmo de cortes normalizados. Este algoritmo, es un método de segmentaciéon no
supervisado que modela la segmentacion como un problema de particion de grafos. El
algoritmo se probd en los espacios de color RGB, YCbCr, HSV y NTSC, obteniendo

mejores resultados con el espacio HSV.

2.4.3. Deteccion y Conteo de Células

Los trabajos realizados en el area de procesamiento de imégenes obtenidas de muestras
sanguineas, incluyen la segmentacion de células sanguineas para su identificacion y conteo.
De forma similar, el tratamiento de imagenes microscopicas, no necesariamente obtenidas
de muestras sanguineas, se ha empleado para el reconocimiento y conteo de bacterias.

Algunos trabajos presentados en esta ambito se presentan en esta seccion.

Los trabajos presentados en [25] [9] abordan el problema de deteccién y reconocimiento
de células sanguineas, considerando globulos rojos y blancos. En el primero, se presenta un
sistema para el reconocimiento, analisis y clasificacion de células sanguineas. El sistema es
capaz de producir reportes acerca de los resultados obtenidos. El conteo se realiza con base
en un portaobjetos con una cuadricula de conteo. La cuadricula es detectada a partir de la

deteccion de bordes y lineas. Posteriormente, para realizar el conteo, se emplean técnicas
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de contraste en el canal rojo de la imagen. Posteriormente, se encuentra el contorno de
los objetos de la imagen y se discrimina segtn el area de los contornos obtenidos. Para
discriminar entre células sanguineas y elementos carentes de interés, se emplearon métodos
estocasticos basados en la media y la desviacion estandar de los contornos obtenidos de los
objetos segmentados. El sistema también clasifica las células blancas obtenidas antes de
contarlas. La segmentacion se realiza mediante mediante un proceso de umbralizacion sobre
el histograma de color RGB. Posteriormente, realiza una discriminacién por contornos para
determinar los elementos que corresponden a globulos bancos. La clasificacién se realiza

mediante una red neuronal artificial.

El trabajo presentado en |9] aborda el problema de reconocimiento de leucocitos en
imagenes de muestras sanguineas. La clasificacion es implementada empleando funciones
de mezcla de Gaussianas para modelar las clases disponibles. Las funciones Gaussianas son
estimadas mediante el algoritmo de esperanza-maximizacion. Este algoritmo es inicializado
empleando el algoritmo k& medias. La dimensionalidad de los datos es reducida empleando

el método de anélisis de componente principal.

En [46] se propone un método para el reconocimiento de bacterias en aguas residuales.
Las iméagenes corresponden a muestras de agua analizadas con el microscopio. La etapa
de segmentacion se realiza mediante la deteccion de bordes en la imagen. Para la detec-
cion, se empled un vector de caracteristicas compuesto por descriptores de forma basados
en contorno. La dimensionalidad del vector de caracteristicas es disminuida empleando
el analisis de componente principal. Finalmente, el proceso de reconocimiento se realiza

mediante una red neuronal entrenada con el algoritmo de retropropagacion.
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3. Formulacion del Problema

El capitulo anterior describi6 la Trypanosomiasis Americana o Enfermedad de Chagas,
al igual que los efectos que esta produce en el ser humano. Una vez desarrollada la etapa
cronica de la enfermedad sobreviene un riesgo de mortalidad debido a las complicaciones
que esta enfermedad puede producir sobre el musculo cardiaco y sistema digestivo. La
deteccion oportuna en la etapa aguda puede asegurar el tratamiento y la prevencion de los
efectos adversos de este padecimiento. El diagnodstico certero estd dado por la evidencia
visual del parasito en la sangre. Lo anterior implica el analisis de muestras sanguineas en
el microscopio, lo cual solo se puede realizar durante la etapa aguda, que es cuando el
parasito se encuentra en el torrente sanguineo. Esta labor es realizada por un especialista

con el conocimiento necesario para identificar al paréasito en la muestra.

En este mismo capitulo se presentaron algunos trabajos enfocados en la deteccion de
células y paréasitos sanguineos. Varios trabajos se enfocan a la deteccion de Plasmodium
en imagenes de muestras sanguineas, con el objetivo de apoyar a la deteccién oportuna
de la Malaria, enfermedad causada por este parasito. En las metodologias propuestas, es
posible distinguir tres etapas: segmentacion, extraccion de caracteristicas y deteccion. La
segmentacion se encarga de reducir los elementos de la imagen, eliminando los pixeles que
representan objetos de poco interés, mientras conserva los pixeles que podrian pertenecer,

en este caso, a Plasmodium. Las caracteristicas son una representaciéon numeérica de los
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resultados de la segmentacion. La deteccion se encarga de realizar la discriminaciéon final

sobre las caracteristicas obtenidas a partir de los objetos segmentados.

En este sentido, en este trabajo se plantea abordar a detalle la primera etapa del
proceso de deteccion, pero esta vez, enfocado a Trypanosoma cruzi. La segmentacion de
Trypanosoma cruzi permitird reducir la cantidad de elementos de la imagen que seréan
analizados por las etapas subsecuentes. Al igual que en los trabajos con Plasmodium,
las imagenes son adquiridas mediante el analisis en microscopio de muestras de sangre

tratadas con técnicas de tincién.

En el problema de segmentacion de Trypanosoma cruzi, se propone emplear un pro-
cedimiento basado en clasificadores. En este esquema, se propone generar un conjunto
de caracteristicas a partir de los pixeles de la imagen para posteriormente clasificarlos en
una de dos clases posibles: objeto de interés o fondo. Si bien un solo pixel puede no ser
suficiente para extraer un conjunto de caracteristicas, la propuesta planteada contempla
el uso de grupos de pixeles para la extraccion, de forma que las caracteristicas capturen

la relacion entre los pixeles y sus vecinos de acuerdo al grupo al que pertenezcan.

Trabajos futuros pueden contemplar problemas especificos del proceso de detecciéon, que
complementen el proceso de segmentacion propuesto. Lo anterior permitira la deteccion
automatica de Trypanosoma cruzi, contribuyendo de esta forma, con el diagnoéstico asistido

por computadora de esta enfermedad y a su atenciéon oportuna.
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4. Metodologia

En este capitulo se presenta el procedimiento empleado para segmentar la imagen.
Como se habia mencionado anteriormente, el proceso calcula un conjunto de stuper pixeles
en la imagen. Posteriormente, las caracteristicas son extraidas con base en estos stuper

pixeles para posteriormente, clasificarlos como fondo o region de interés.

Figura 4.1: Proceso general empleado para la segmentaciéon de imagenes.

Se realizaron pruebas con diversas caracteristicas y con tres clasificadores. Los cla-

sificadores empleados estan basados en redes neuronales entrenadas con el algoritmo de
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retropropagacion, maquinas de vectores de soporte y un ensamble de perceptrones entre-
nado con el algoritmo de boosting AdaBoost. Las caracteristicas empleadas estan basadas
en texturas de Tamura y medidas estadisticas como la media y la varianza de los pixeles
que forman el super pixel. Estas caracteristicas seran explicadas a mayor detalle en este

capitulo. La Fig. 4.1 presenta un panorama general del proceso de segmentacion empleado.

4.1. Coémputo de Stuper Pixeles

Los super pixeles fueron discutidos en la seccion 2.2.6, en esta seccion se discutirdn de-
talles de su implementacion y la forma en que fueron empleados. Por comodidad, repetimos

el algoritmo 1 de extraccion:

1: Inicializar los centros de los grupos Cy = [lx, ax, by, Tk, ). k = 1,2,..., K.

2: Mover los centros a la posicion del menor gradiente en un vecindario de 3 x 3.
3: Inicializar etiqueta(p) = —1, dist(p) = oo para cada pixel p.

4: repetir

5. para cada centro Cy. hacer

6: para cada pixel p en una region de 25 x 2S5 centrada en C}. hacer

7 Calcular la distancia d, ps definida como la distancia Dy entre Cy y p.
8: si de ps < dist(p). entonces

9: Hacer dist(p) = de 5 y etiqueta(p) = k.
10: fin si

11: fin para

12:  fin para
13:  Actualizar los centros y calcular el error residual E.
14: hasta que F < umbral.

15: Asegurar la conectividad de cada stuper pixel.
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Es conveniente repasar algunos detalles de este algoritmo, el cual esta basado en el
algoritmo de agrupamiento £ medias. Las entradas son la imagen con un namero total de
N pixeles y el nimero K de stiper pixeles que se desea generar. Cada pixel p de la imagen
es representado mediante un vector penta-dimensional p® formado por los componentes
lab del pixel en formato CIELAB y su posicion (z,y) dentro de la imagen. La métrica de
distancia Dy se define de la siguiente forma:

C
Dy(p. p}) = dian(p}. ;) + gda:y(pi,p?)

donde diq(p3, p?) es la distancia euclidiana entre p} y p? respecto al color CIELAB,
dyy (P}, P?) es la distancia euclidiana respecto a su posicion en la imagen, S = /N/K y ¢

es un parametro configurable.

Si bien en [2] se describe todo lo anterior, no presenta una forma de asegurar la conec-
tividad de los stiper pixeles, como menciona en el tltimo paso del algoritmo. Sin embargo,
una implementacion de este algoritmo esta disponible en [1] en donde se incluye una me-
todologia para asegurar la conectividad. Es preciso mencionar que durante este trabajo de
tesis, se desarroll6 una implementacion propia de este algoritmo, excepto en esta tltima
etapa de conectividad, la cual fue obtenida como una adaptacion del proceso presentado

en [1]. Este proceso de conectividad se describe en el algoritmo 5.

Figura 4.2: Resultados antes (izquierda) y después (derecha) de aplicar el algoritmo 5.
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Algoritmo 5 Asegurar Conectividad

1: Inicializar etiquetaNueva(p) = —1 para cada pixel p de la imagen.

2: Inicializar etiqueta = 0 y etiqueta Adj = 0.

3: para cada pixel p de la imagen. hacer

4:  si etiquetaNueva(p) es igual a —1. entonces
5: para Cada vecino p’ en el vecindario N(4) de p. hacer
6: si etiquetaNueva(p') es diferente de —1. entonces
7: Hacer etiquetaAdj = etiqueta Nueva(p').
8: fin si
9: fin para
10: Realizamos un recorrido iniciando en p.
11: para cada pixel p’ en el recorrido. hacer
12: visitamos cada vecino p” dentro del vecindario N(4) de p'.
13: si etiquetaNueva(p”) es igual —1. entonces
14: Agregamos a p” al recorrido.
15: Hacemos etiquetaNueva(p”) = etiqueta.
16: fin si
17: fin para
18: si El ntimero final de pixeles recorridos es menor que determinado valor. entonces
19: Hacer etiquetaNueva(p') = etiquetaAdj para cada pixel p’ en el recorrido
anterior.
20: Disminuir etiqueta en una unidad.
21: fin si
22: Hacemos etiqueta = etiqueta + 1.
23:  fin si
24: fin para
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Este algoritmo complementa el proceso de extracciéon de siiper pixeles descrito ante-
riormente. La Fig. 4.2 presenta las diferencias en los resultados antes y después de aplicar

el algoritmo de conectividad.

4.2. Extraccion de Caracteristicas

La extraccion de caracteristicas se realiza sobre cada stper pixel generado empleando
cada canal de la imagen a color, es decir, la imagen a color es separada con base en sus
canales. Por ejemplo, para el caso del espacio de color RGB, la imagen original es separada
en tres imégenes de un solo canal. La primera imagen contiene los valores del canal rojo
de cada pixel, la segunda contiene los valores del canal verde y la tercera del azul. Las
caracteristicas son entonces extraidas de cada imagen con base a los conjuntos de pixeles
contenidos en un super pixel. Cada caracteristica empleada se obtiene con base a imagenes
en escala de gris y el mismo grupo de caracteristicas es extraido a cada canal de la imagen.
El vector final se obtiene agrupando las caracteristicas extraidas a cada canal. Este proceso

se ilustra en la Fig. 4.3.

Para esta parte del proceso se consideraron otros espacios de color ademas del espacio
RGB. Particularmente, se emplearon los espacios de color YCbCr y HSV. El espacio de
color RGB es un modelo orientado a hardware disenado para ser empleado en los monitores
a color. El espacio de canal HSV es nombrado asi por las siglas de Hue (matiz), Saturation
(saturacion) y Value (valor). El canal H representa un atributo de color; la saturacion,
o canal S, describe la cantidad de brillo o luz blanca relativo a la matiz (H). Mientras
el canal H describe tnicamente color, el canal S representa el grado de “pureza”’ de este
color; finalmente, el canal V describe la cantidad de brillo en la imagen. El espacio de

color YCbCr es una representacion de color de tres canales orientado a hardware. Este
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espacio separa la luminancia o brillo de la crominancia. El canal Y representa este valor
de brillo mientras que los canales Cb y Cr representan la crominancia en azul y en rojo

respectivamente [20)].

Figura 4.3: Proceso de extraccion de caracteristicas de la imagen.

Adicionalmente a los espacios mencionados anteriormente, se consider6 un canal for-
mado por la diferencia de los canales azul y verde de la imagen en el espacio RGB. La

principal motivacion de lo anterior fue una investigacion previa donde se mostraba que es-
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tos canales almacenaban informacién sobre los elementos tenidos pertenecientes al parasito

[34].

Las caracteristicas extraidas se basan en la textura, la media y la varianza de cada stper
pixel. Las caracteristicas basadas en textura se han empleado en problemas de deteccion
y reconocimiento de objetos en imégenes y en problemas de recuperacion de imagenes [15]
[16], incluyendo la deteccion de Plasmodium y la recuperacion de imagenes médicas [21]
[35] [18]. Las caracteristicas de textura de Tamura se basan en la percepcion humana de

la textura y han sido empleadas en los problemas antes mencionados [15] [18] [43] [10].

En este proyecto se emplearon las caracteristicas de textura de Tamura para represen-
tar la informacion contenida en un siper pixel. Tamura propuso seis caracteristicas para
describir la textura, de las cuales las primeras tres se encuentran fuertemente correlacio-
nadas con la percepciéon humana de textura, mientras que las tres restantes se encuentran
fuertemente correlacionadas con las tres primeras, aportando menor informacién adicional
[10] [15] [12]. Las caracteristicas empleadas corresponden a la aspereza, el contraste y la

direccionalidad de la imagen.

4.2.1. Aspereza

La aspereza es una caracteristica relacionada con la escala y describe el tamano mas
grande en el cual la textura existe [15]. Es calculada a partir de diferencias entre los
promedios de dos vecindarios disjuntos de pixeles, es decir, que no poseen pixeles en
comtn. Un vecindario es descrito como una regiéon cuadrada de tamafio 2% x 2*, para

diferentes valores de k y centrado en el punto (z,y) de la imagen.

El procedimiento para calcular la aspereza de la imagen es el siguiente: primero es

necesario calcular los promedios de los vecindarios para distintos valores de k, esto se
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realiza de la siguiente forma:

z42k—1 1 y+2k-11

Ag(z,y) = Z Z 1(2127,;7) (4.1)

i=x—2k—1 j=y—2k-1

con I(z,y) una imagen en escala de grises, A es una matriz que almacena el resultado

obtenido en cada punto. Al final de proceso se obtendran un numero k£ de matrices A.

Posteriormente, el proceso continiia con el célculo de diferencias entre dos promedios
obtenidos de vecindarios disjuntos. Estos vecindarios deben estar localizados en lados
opuestos con referencia a la direccion vertical y horizontal. Los promedios de los vecindarios
son obtenidos con base a las matrices calculadas en el paso anterior. La diferencia se

obtiene, para la direcciéon horizontal, con la siguiente igualdad:
Eyn(w,y) = [Ax(z + 2" y) — Ag(e — 2771 y)| (4.2)
de forma similar, para la direcciéon vertical tenemos:

Epo(,y) = |Ax(w,y + 277 — Ap(z,y — 287)| (4.3)

Una vez calculadas las diferencias, se encuentra el valor k que maximiza la diferencia
en el punto (x,y) en cualquier direccién. Lo anterior puede ser calculado de la siguiente
forma: primero, para cada valor k, se encuentra la direccién que maximiza la diferencia en

el punto (x,y) y se almacena el valor obtenido, es decir:

cx(z,y) = max[Ey (2, y), (2, y)] (4.4)

Posteriormente, para cada punto (x,y), se determina el valor de k que maximiza cx(z,y)

y se almacena de la siguiente forma:

Sbest(xu y) — 2kbest(mzy) (45)
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donde
kpest(z,y) = arg max cr(,y) (4.6)

Una vez calculada la matriz Sy, la aspereza f.., de la imagen se calcula como el
promedio de los valores 6ptimos almacenados en esta matriz. En las primeras etapas
de este proceso es necesario calcular sumatorias sobre los pixeles de diferentes regiones
cuadradas, esto con la finalidad de obtener los promedios de estas regiones. Para agilizar
el calculo de estas sumas es posible calcular la imagen integral de I antes de iniciar el
proceso. El proceso de obtencién de la imagen integral fue discutido en la seccion 2.2.5 de

este documento.

4.2.2. Contraste

El contraste mide en que medida varian los niveles de gris de la imagen, es decir, el
rango dindmico de los niveles de gris, junto con la forma en que su distribucion se encuentra
sesgada hacia el negro y blanco, descrito como la polarizaciéon de la distribucién de blanco

y negro [16] [12].

El contraste es calculado con base en la varianza y la curtosis del histograma de la
imagen en escala de grises. El histograma representa la frecuencia con la que cada valor de
gris se repite en la imagen y fue presentado en la seccion 2.2.2. Para calcular el contraste
de la imagen, el histograma fue normalizado de forma que la suma de sus valores sea igual
a uno. El histograma normalizado H,,,, de la imagen puede ser definido de la siguiente

manera:

Yopto Yoo Ind(I(z,y) =)

Hoernlt] = ()
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donde v € {0,1,2,...,Une} un valor de la escala de grises de la imagen , con v, €l
méximo valor posible, I es una imagen en escala de grises de dimensiones m x n e Ind(-)
es una funcién que devuelve uno cuando su argumento es verdadero y cero en otro caso.
Una vez calculado el histograma, la varianza o2 de la imagen es calculada mediante la

siguiente expresion:

o’ = f(v - M)QHnorm[U] (4.8)

con i la media de la distribucion de pixeles de la imagen obtenida de la siguiente forma
[42]:

Umazx

H= Z 'UHnorm['U] (4'9)

La curtosis ay se calcula mediante:

ay =1 (4.10)
o
con iy el cuarto momento centrado en la media, definido como:

Umax

g = Z (v — N)4Hnorm[v] (4.11)

v=0

Con base en lo anterior, el contraste f.,,de la imagen es obtenido empleando la siguiente

expresion [15]:

g
fcon - (412)
I

4

De acuerdo con la literatura, el valor de n = 1/4 es recomendado como el mejor valor

para discriminar texturas [15] [12].
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4.2.3. Direccionalidad

La direccionalidad representa una propiedad global sobre una regiéon y describe el
grado global de direccionalidad. Esta caracteristica es medida empleando la distribuciéon

de bordes locales orientados contra sus dngulos direccionales [43] [12].

Para calcular la direccionalidad, es necesario obtener la intensidad de borde e(z,y) y
el angulo direccional a(x,y) en el punto (x,y) de la imagen. Estos valores son calculados

mediante las siguientes igualdades:
e(z,y) = 0.5(|As (z, y)|+1Ay (2, y))) (4.13)

a(z,y) = tan_l(w) (4.14)

En las férmulas anteriores, A, y A, pueden entenderse como aproximaciones a la
derivada de la imagen en el punto (z,y) y son obtenidas mediante la convolucion de la

imagen, para el caso de A,, con la méascara:

-1 0 1
-1 0 1 (4.15)
-1 0 1
y para A, con:
1 1 1
0o 0 0 (4.16)
-1 -1 -1
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Una vez calculados estos dos valores, se construye un histograma H gy, empleando los
valores de «(x,y). Al igual que el histograma de la imagen en escala de grises, Hy;, se
obtiene con base en la frecuencia con la que cada valor cuantificado de a(z,y) se repite en
la imagen. Sin embargo, para que un valor sea contabilizado, es necesario que su intensidad
de borde e(x,y) asociado sea mayor que un umbral predefinido [43]. Lo anterior se puede

expresar de la siguiente forma:

Hault) = 3 Ind(@(a(. ) = 6) Ind(e(z. ) > T) (117)

Nuevamente, Ind(-) es un indicador que retorna uno cuando su argumento es verdadero y
cero en otro caso; # es el angulo cuantificado; () es una funcién que expresa el proceso de

cuantificacion de a(x,y) y T es el umbral para los valores de intensidad de borde.

Para cuantificar los angulos definidos en «a(z, y), se emplearon 12 intervalos en el histo-
grama, donde cada intervalo representa un angulo 6 € {—75, —60, —45, ...,75,90} medido
en grados. Para realizar el proceso de cuantificacion, el valor de a(z,y) para un determi-

nado punto (z,y) es asociado al dngulo # méas cercano, es decir:

Qla(z,y)) = argemin\a(w,y) — 0] (4.18)

Una vez elaborado el histograma, es necesario encontrar los valles y los picos presentes
en él. Consideraremos un pico como un valor en el histograma cuya frecuencia es mayor
que su predecesor y sucesor. De forma similar, consideraremos un valle como el valor en

el histograma con menor frecuencia que se encuentre entre dos picos (Fig. 4.4).

Para encontrar estos puntos en el histograma realizamos restas entre dos valores conse-
cutivos del mismo. Consideraremos como un pico el valor del histograma donde las restas

respecto a su antecesor sean positivas y las de su sucesor sean negativas. En un valle las
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Figura 4.4: En este histograma existen picos en los valores 2 y 8. Existe un valle en el valor 5.

restas de su antecesor son negativas mientras que las de su sucesor son positivas. Lo an-
terior es una version discreta de la derivada para encontrar puntos méaximos y minimos
en una funcion. En [17] proponen considerar la naturaleza periddica de los angulos en la
biisqueda de picos y valles. En este sentido, los bordes orientados en 90 grados son iguales
a los -90 grados. Por lo tanto, se consider6 indexar el histograma de forma circular. Por
ejemplo, en la Fig. 4.4 el valor que sigue a 9 seria 0. En este sentido, en esta figura existiria

un valle en 0 y en 5.

Consideremos que existen un namero de n, picos en el histograma con ¢; la posicién
angular del ¢-ésimo pico. También, llamemos v; al conjunto de valores angulares compren-
didos entre el valle anterior y el valle posterior al pico ¢;. Con base en lo anterior, la

direccionalidad es calculada mediante:

Fair = i > (6= 6:)*Hain(9) (4.19)

=1 961}1‘
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Como se habia mencionado anteriormente, estas caracteristicas son calculadas sobre el

subconjunto de pixeles de la imagen delimitado por un stper pixel.

4.3. Clasificacién y Segmentacion

El proceso de clasificacion emplea el vector de atributos para decidir si el stiper pixel
asociado pertenece o no a la region de interés y de esta forma segmentar la imagen. En este
trabajo se evaluaron tres clasificadores: Méquinas de vectores de apoyo, Redes neuronales
y un ensamble de neuronas perceptron entrenado con AdaBoost. Adicionalmente a estos
clasificadores, también se compararon tres algoritmos empleados en la segmentacion de
imagenes: Naive Bayes, Clasificaciéon Gaussiana y el procedimiento de segmentacion de

Trypanosoma cruzi propuesto en [34].

4.3.1. AdaBoost y Perceptron

El algoritmo de aprendizaje AdaBoost fue descrito anteriormente en la secciéon 2.3.3, de
forma similar, la neurona artificial perceptréon se presentd en la seccion 2.3.2. Recordemos
que, por una parte, una neurona perceptréon evaltia una funcién lineal sobre un conjunto
de caracteristicas de entrada @ = {x,z9,...,x,}. Esta funcion se define de la siguiente

manera:

1 siwyg+wixy +wexy+ -+ wpxr, >0
o(T1,Ta,y ..., Ty) = o LT T (4.20)
—1 de otra forma
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donde cada w; es un valor real que representa el peso asignado a cada caracteristica. Dife-
rentes pesos definen diferentes neuronas y la labor del proceso de aprendizaje es encontrar

el conjunto de pesos que maximice la capacidad predictiva de la neurona.

Por otra parte, el algoritmo AdaBoost construye un clasificador robusto a partir de la
suma ponderada de los resultados de un conjunto de clasificadores débiles. En este algo-
ritmo se pueden distinguir dos procesos: la seleccion o entrenamiento de cada clasificador
débil y la ponderacion de los mismos. El algoritmo describe como ponderar cada clasifica-
dor débil, sin embargo, el proceso de seleccion depende del clasificador a emplear. En esta
seccion se describe el proceso empleado para generar un ensamble de neuronas perceptron

empleando el algoritmo AdaBoost.

Para iniciar, describiremos un procedimiento para encontrar los pesos de la neurona vy,
posteriormente, explicaremos la modificacion realizada a este proceso para que pueda ser
empleado junto con AdaBoost. En el capitulo cuatro de [22], se presenta un algoritmo de
aprendizaje para perceptron basado en el método del gradiente descendente. Este proceso,

realiza una busqueda de los pesos que mejor se ajustan a un conjunto de entrenamiento.

Para medir el desempetio de la neurona, consideremos el error cuadréatico medio para

un perceptron definido mediante su vector de pesos w:

B(w) = % S (ha — 0a)? (4.21)

deD

donde D es el conjunto de ejemplos de entrenamiento, ¢, es la etiqueta verdadera asignada
al ejemplo d y o4 es la etiqueta estimada obtenida mediante la salida del perceptron. El
método del gradiente descendente, determina un vector de pesos que minimice este error.
Para esto, inicia con un vector arbitrario que posteriormente es modificado en pequenos

pasos, de forma que el error decrezca. El gradiente de una funcion indica la direccién
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de mayor crecimiento, por lo tanto, incrementar el vector de pesos con base en el valor
ponderado del negativo del gradiente del error produciré el efecto de minimizacion deseado
[22]. Para esto, es necesario calcular el gradiente del error respecto a los pesos, el cual se

define de la siguiente forma:

[0E 9B 8E

| owy Owy T Oy,

V E(w) (4.22)

Para obtener el gradiente, es necesario calcular la derivada del error respecto cada peso

w; € w, esto se obtiene de la siguiente forma:

) 01
> (ta—0a)®

deD
Aplicando las propiedades de la derivada tenemos:

OF 1< 0 ,
o = 3 2 Gt = 0d)
deD

Con base en la regla de la cadena, derivamos la expresion anterior obteniendo:

%Z aii (ta — 0a)® = %Z 2(tq — 04) ai}' (ta — 0a) (4.23)

deD deD ¢

Consideremos, ahora, la derivada parcial a la derecha de la ecuacién anterior:

(ta— 00) = oty —
8wi d 0d) = 8?1]2 d aind

Considerando la funcion de evaluacion de perceptron (4.20), reescribimos el lado derecho

de la expresion anterior como:

0 0
la — | 57— WoTo + WiT1g + -+
(3w,~

W;Tid + -+ 5 WpTnd
w.
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con xp = 1y xjq el valor de la j—ésima caracteristica del ejemplo d . Al derivar la expresion

anterior respecto a w; obtenemos:

0
821]‘ (td — Od) = —Tid (424)

Sustituyendo la expresion anterior en 4.23, obtenemos:

oF _ _ > (ta — 0a)zig (4.25)

Ow; deD

La regla de actualizacion para los pesos del perceptron es entonces:

con Aw; = 1), de p(ta — 04)xiq, donde 7 es un factor de ponderacién para el gradiente

conocido como constante de aprendizaje.

AdaBoost requiere entrenar el clasificador con base a la distribucién Ds; de los ejemplos
de entrenamiento. Para considerar el efecto de la distribuciéon sobre el error de entrena-

miento, reescribimos el error de la siguiente forma:

E(w) = % S Pr(d)(ta — 04)? (4.27)

deD

con Pr(d) la probabilidad correspondiente para el ejemplo d, definida por la distribucion

Ds;. Siguiendo un procedimiento similar al anterior, calculamos el gradiente de este error:

aii 5 deZD Pr(d)(ta— 0)* = 3 Pr(d)(ta — 04) aa

deD

(ta — 0a)

(2

Sustituyendo 4.24 en la ecuaciéon anterior obtenemos:
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O _ 5™ Pr(d)(ta - on)ru (4.98)

La expresion anterior define el gradiente que se debe restar a los pesos para actualizar su
valor. El valor de Aw; en la regla de actualizacion 4.26, queda definida ahora en términos
de este nuevo gradiente. Empleando esta expresion, es posible entrenar el clasificador con-
siderando el conjunto de entrenamiento y la distribucion de este conjunto, ambos valores

proporcionados por el algoritmo AdaBoost.

Tomando en cuenta lo anterior, se describe el algoritmo para entrenar el clasificador

débil basado en perceptron:

Algoritmo 6 Proceso de aprendizaje para perceptron

Entrada: Ds, la distribucion inicial de instancias (para usar junto con AdaBoost), D,
conjunto de ejemplos de entrenamiento.
Salida: h(x), el clasificador débil.
1: Inicializar cada peso w; con un valor aleatorio.
2: repetir
3:  Inicializar cada A; en cero.
4:  para cada peso w; de le neurona. hacer
5: Calcular Aw; = Aw; — ng—i Usando la ecuacién 4.25 para un entrenamiento
habitual o 4.28 para su uso con AdaBoost.
6: fin para
7. para Cada peso w;. hacer
8: w; = w; + Aw;.
9: fin para
10: hasta que La condicion de paro sea alcanzada.

11: devolver h(x) un clasificador basado en la neurona perceptron.
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4.3.2. Naive Bayes y Clasificacién Gaussiana

El clasificador Naive Bayes emplea el teorema de Bayes para decidir la clase a la cual
pertenece determinado elemento. Dado un vector de atributos @ = {x1,22,...,2p} y la
variable clase ¢, donde dom(c) = {0,1} y dom(z;) = {0,1,2...,S},2; € «, Naive Bayes
asume que los atributos son independientes entre ellos dada la clase ¢ y, por lo tanto, la

distribuciéon conjunta de & y ¢ esta dada por:

p(z, c) = p(c) Hp(mi|0) (4.29)

La clasificacion de un nuevo elemento &, se realiza comparando las probabilidades

de que pertenezca a alguna de las clases, de modo que clase(Tpew) = 1 si

p(c = 1|Tnew) > p(c = 0|Tpew) (4.30)

donde (¢|@pew) estéd dada por la regla de Bayes:

_ P(@newlc)p(c) — p(®new|c)p(c)
PCltnen) = o) Eeb(@newlelpl0 3y

Por lo tanto, para poder usar el clasificador es necesario aprender las tablas de pro-
babilidad para p(x|c) y p(c), con @ = {1, x9,...,2p}. Considerando la independencia

condicional entre los elementos de & tenemos:

p(xlc) = p(z1lc)p(z2|c)p(zs|c) . .. p(zple) (4.32)
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Dado un conjunto de datos de entrenamiento Dat = (x™,¢"),n = 1,2,3,..., N, con
dom(c) = {0,1} y dom(z;) = {0,1,2...,5}, las tablas de probabilidad para cada p(x;|c)

pueden ser calculadas de la siguiente manera [3]:

pa; = slc) = % (4.33)

Donde I[arg] es una funcion indicadora que devuelve uno si la expresion arg es verdade-
ra y z} es el i-ésimo elemento del vector de atributos ™. De la expresion anterior se tiene
que las tablas de probabilidad se obtienen contando el niimero de veces que el elemento x;
adquiere el valor s dentro de clase c. Posteriormente, este valor es normalizado usando el
total de elementos dentro la clase c¢. Lo anterior es con base a los elementos del conjunto
de entrenamiento. La probabilidad p(c) se calcula de forma similar, dividiendo el total de
elementos dentro de la clase ¢ entre el total de elementos del conjunto de entrenamiento

Dat.

El clasificador Gaussiano [24] actia como un clasificador binario sobre los pixeles de
la imagen. Para este problema de segmentacion las clases se dividen en pixeles tenidos
Ps v pixeles no tenidos p,s, donde los pixeles se encuentran en el espacio de color RGB.
Emplea un modelo basado en el vector media y la matriz de covarianza obtenida de un
conjunto de pixeles de cada clase. Lo anterior sugiere que es necesario tener un conjunto
de entrenamiento conformado por elementos tenidos y no tenidos, de forma que estos

parametros puedan ser estimados. El vector de medias esta dado por:

m= 1% (4.34)
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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.

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

la siguiente igualdad:

covy = El(p — 1) (p — p1p)’ (4.35)

donde F representa la esperanza, pu,, se refiere al vector media de la distribuciéon 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 seré una matriz

de 3 x 3.

Para determinar si un pixel determinado p, pertenece a una u otra clase, se somete a

la siguiente regla de clasificacion:

[(Pu — 1) oV (Pu = ps)] = [(Pu — Hns) coVy (Pu — pins)] > T (4.36)

1

donde ps y cov;" son el vector media y la matriz de covarianza inversa obtenida de

~ _1
las muestras tenidas, pyns y cov,

son el vector media y matriz de covarianza inversa
obtenidos del conjunto de muestras no tenidas, 7" es un umbral de comparacion y p,, es
el pixel a clasificar. El umbral T indica cuanto mas cerca puede estar p,, a la distribucion
de no tenidos y ain asi seguir siendo considerado como un pixel tenido. Si la condicion

establecida por la ecuacion (4.36) se cumple, entonces el pixel p,, es clasificado como no

tenido. El Algoritmo 7 describe este proceso.
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Algoritmo 7 Segmentacion por clasificacion Gaussiana.
Entrada: Imagen I(z,y) tomada de una muestra sanguinea en formato RGB. Matriz de

covarianza cov, 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 es un pixel en
formato RGB. hacer

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

0 si[(p— ps)icovy (p — ps)] = [(P — pins)'cov, (P — pns)] > T

1 de otra forma

G(z,y) =

3: fin para

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

4.3.3. Segmentacion de Trypanosoma cruzi

El proceso de segmentacion propuesto en [34], combina los resultados de dos algoritmos
de segmentacion para obtener el resultado final. Uno de los algoritmos es el clasificador
Gaussiano descrito en la seccion anterior, mientras que el segundo es una propuesta basada
en la umbralizacion de la imagen resultante de restar los canales azul y verde de la imagen

original en formato RGB.

Este proceso de resta, nombrado como diferencia de canales, se basa en las propiedades
que presenta la imagen debido al efecto del colorante empleado al momento de tenir la
muestra. En un pixel p perteneciente al cinetoplasto de Trypanosoma cruzi el canal azul
presenta valores mayores comparado con el canal verde del mismo pixel. El algoritmo de

segmentacion por diferencia de canales es el siguiente:
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Algoritmo 8 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 (x,y), donde p se encuentra en
formato RGB. 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
Gz, y) =

0 de otra forma

3: fin para

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

Una vez realizado este proceso, prosigue la eliminacion de objetos que fueron segmen-
tados, pero que carecen de interés. Debido que esta parte del proceso tiene por objetivo
identificar las estructuras celulares que pertenecen al parasito (ntcleo y cinetoplasto), los
objetos de gran tamano pueden ser despreciados. Para esto se calcula el area de los obje-
tos segmentados mediante un proceso de etiquetacion. Este método asigna el mismo valor
(etiqueta) a todos los pixeles de una misma region. De modo similar, diferentes regiones
poseen diferentes etiquetas. El area puede ser calculada contando el niimero de pixeles con

la misma etiqueta. El algoritmo 9 presenta un proceso de etiquetacion.

La tltima etapa del proceso de segmentacion de Trypanosoma cruzi es la interseccion
de los resultados del clasificador Gaussiano y la diferencia de canales. Para esto, los re-
sultados son tomados a partir de los resultados obtenidos por clasificacion Gaussiana ,
siempre que cumplan con el siguiente criterio: si la regién segmentada por el clasificador
Gaussiano contiene un elemento obtenido de los resultados de la segmentacion por dife-
rencia de canales, la region es considerada como una region de interés, es decir, se toman

como regiones de interés los resultados del clasificador Gaussiano que pertenezcan a la
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Algoritmo 9 Etiquetacion.
Entrada: Imagen binaria I B(z,y) resultado de la segmentacion.

Salida: Imagen etiquetada E(x,y).
etiqueta = 1. // inicializar contador de etiquetas en 1.
para todo pixel p de la imagen I B(z,y) en la posicion (x,y) que sea diferente del
fondo. hacer
Revisar el vecindario Ng de p.
si Algun vecino de p ya posee una etiqueta v entonces
Asignar E(x,y) = v.
si no
Asignar E(z,y) = etiqueta.
Incrementar etiqueta una unidad.
fin si
fin para

devolver La imagen etiquetada F(z,y).
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interseccion de los resultados de ambos métodos de segmentacion [23] [34]. La Fig. 4.5

ilustra el proceso descrito.

Figura 4.5: Etapas del proceso de segmentacion de Trypanosoma cruzi. 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.

4.4. La Biblioteca OpenCV

OpenCV (Open Computer Vision) es un biblioteca para el desarrollo de aplicaciones de
visién computacional desarrollada por Intel™que permite la manipulacion de imégenes asi

como el procesamiento de las mismas. Es capaz de manipular varios formatos, entre ellos,
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jpg, png, pgm, tiff entre otros. También puede obtener imégenes desde una video cadmara 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.

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 describirdn tanto las pruebas realizadas como los resultados obte-
nidos de las mismas. Se realizaron comparaciones del desempeno de los tres clasificadores
descritos en capitulos anteriores junto con tres diferentes combinaciones de caracteristi-
cas. Para definir las tres caracteristicas a emplear se midié el desempeno del clasificador
de méquinas de vectores de apoyo con 11 combinaciones diferentes de vectores de carac-
teristicas. Posteriormente, estos clasificadores junto con los descriptores son comparados
con los métodos de segmentacion basados en Naive Bayes, Clasificacion Gaussiana y la

combinacion de este ultimo con la diferencia de canales.

5.1. Validacion Cruzada de k Iteraciones

La validacion cruzada es un método estadistico empleado para la evaluaciéon 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 validaciéon cruzada es la validacién cruzada de k iteracio-

nes. Este método divide el conjunto de datos en k subconjuntos, cada uno con aproxima-
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damente el mismo ntimero de elementos. Los datos son asignados a cada subconjunto de
forma aleatoria. Para realizar la validacion, se utilizan k — 1 subconjuntos para realizar
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 validacion cruzada. Durante cada iteracion es po-
sible obtener una medida de validacion para evaluar el desempeno a lo largo de las etapas
de validacién. Como medida adicional, es posible realizar miltiples episodios de validacion
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 empled el algoritmo de validacion
cruzada de 5 iteraciones, es decir, se obtuvieron 5 subconjuntos del total de imagenes

disponibles [27].

5.2. Sensibilidad y Especificidad

En cada iteraciéon de la validaciéon cruzada se calcularon dos valores de referencia: la

sensibilidad y la especificidad [36], 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.
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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

mediante:

VN

—_— 2
VN + FP (5:2)

especi ficidad =

en este caso, VN, 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 [36].

5.3. Evaluacion de los Algoritmos

Para entrenar los algoritmos se emple6 un conjunto de imagenes de Trypanosoma
cruzi, segmentadas de forma manual. En total se generaron 900 imégenes con parasito.
Similarmente, se obtuvo un conjunto de imégenes de muestras sanguineas sin parasito,
empleados como ejemplos negativos para el entrenamiento. Las imagenes empleadas para

el entrenamiento se muestran en la Fig. 5.1.

Figura 5.1: Arriba: imagenes positivas junto a su segmentacion manual. Abajo: imagenes nega-

tivas.
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En la Fig. 5.1 puede observarse una imagen binaria correspondiente a la segmentacion
manual. El principal objetivo de esta imagen es el de distinguir los stiper pixeles que
definen al parasito del resto de los pixeles de la imagen, de forma que en el entrenamiento

se empleen las muestras adecuadas.

Se realizaron pruebas con 11 vectores de caracteristicas formados por diferentes combi-
naciones de las caracteristicas descritas en la seccién 4.2, asi como por los espacios de color
RGB, YCbCr (también conocido como YCC) y HSV. Para identificar las caracteristicas

empleadas dentro de cada vector consideraremos la siguiente simbologia:

Aspereza (a).

Contraste (cn).

Direccionalidad (d).

Curtosis (ct).

Media (m)

Varianza (v).

Para indicar los canales de color para los cuales se calculan estas caracteristicas, in-
dicaremos las iniciales del mismo: YCC, RGB y HSV. En caso de incluir la diferencia de
los canales azul y verde en el espacio RGB, emplearemos el simbolo dif. Con base a lo
anterior, el codigo

(C% cn, d)RGB,Dif

se interpreta como el vector de caracteristicas formado por la aspereza, el contraste y la
direccionalidad calculados para cada canal R, G, B y Dif. En este caso, se tienen cuatro

canales y tres caracteristicas por canal, formando un vector de 12 elementos.
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Para definir los tres vectores de descriptores a emplear, se realizaron pruebas prelimi-
nares con el algoritmo de clasificacion maquinas de vectores de apoyo (SVM, por sus siglas
en inglés). Para esto, se utilizo la implementacion disponible en la biblioteca LIBSVM |[8],
empleando el algoritmo validaciéon cruzada disponible en la misma. Para cada imagen de
entrenamiento, se aplico el proceso de extraccion de caracteristicas basado en stuper pixe-
les. Se tomaron 2000 stuper pixeles para evaluar estos vectores. Los resultados se muestran

en la tabla 5.1.

Tabla 5.1: Desempeno de los vectores de caracteristicas empleando SVM como clasificador.

Vector No. de Caracteristicas Exactitud
(as, cn, d)ras 9 76.75
(as, cn)reB.dif 8 77.25
(as,cn, d, ct,m,v) peB,daif 24 88.8
(as,cen,d, ct,m,v)yce 18 89.65
(as,cn,d, ct,m,v)gsy 18 86.45
(as,cn, d, ct,m,v)raB.dif,ycc 42 90.75
(m,v)ren 6 88.25
(ct,m,v)raB.dif 12 90.75
(ct,m,v)ycc 9 88.9
(ct,m,v)raBaif,ycc 21 89.9
(ct,m,v)msv 9 86.1

La exactitud se define como el total de elementos correctamente clasificados dividido
entre el total de elementos empleados para la prueba. Durante la validaciéon cruzada, se
empleo el kernel funciéon base radial y se realizdé una bisqueda de parametros, observando
el desempeno del clasificador con durante las etapas de la validacion cruzada y variando

los parametros del clasificador. Los resultados mostrados en la tabla corresponden a los
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mejores parametros encontrados para cada vector. Para el caso del kernel funcién base
radial, los parametros estan definidos por el parametro p y la constante de regularizacion

C' (ver seccion 2.3.4).

Como puede observarse en la tabla 5.1, los tres vectores con mejor desempeno son
(as,cn,d, ct,m,v) RGB.dif,ycc, compuesto por 42 caracteristicas y con parametros ¢ =
91.773135873 y p = 0.00003009743; el vector (ct,m,v)reB,dif, con 12 elementos y parame-
tros ¢ = 26.9086852881 y p = 0.00002478797; finalmente, el vector (ct,m,v)grap.dif,ycc,
de 21 elementos y con parametros ¢ = 29.0406129701 y p = 0.00004530406.

Una vez definidos estos elementos, se empled una implementacion propia del proceso de
validaciéon cruzada de 5 iteraciones, empleando el mismo conjunto de entrenamiento, para
evaluar el desempeno de los clasificadores basados en redes neuronales, entrenados con
el algoritmo de retropropagacion y el ensamble de perceptron entrenado con el algoritmo

AdaBoost.

Tabla 5.2: Desempeno de la red neuronal entrenada con el algoritmo de retropropagaciéon como

clasificador.
Vector Tamano FExactitud Sensibilidad Especificidad
(as,cn,d, ct,m,v) reB.dif,ycc 42 90.15 91.89 88.29
(ct,m,v)rcB.dif 12 83.8 87.28 80.41
(ct,m, V) paBdif,yoC 21 87.75 88.75 86.72

Al evaluar el desempenio de la red neuronal de retropropagacion, se realizaron varios
ensayos de validacién cruzada cada una con diferentes topologias de red y con diferentes
constantes de aprendizaje. En cada iteracion de la validacion cruzada, se calculd la exac-
titud, la sensibilidad y la especificidad. Al finalizar las 5 iteraciones, en cada ocasion, se

promediaron las medidas de desempeno obtenidas y se tomé este valor como referencia
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para la comparacion. Los resultados de evaluar la red neuronal entrenada con el algoritmo
de retropropagacion se presentan en la tabla 5.2. La tabla presenta los promedios obte-
nidos. El mejor desempeno se obtuvo con el vector de 42 caracteristicas, empleando una

constante de aprendizaje de 0.0001 y una topologia de una capa oculta con 28 neuronas.

El mismo proceso se realizé para evaluar el ensamble de clasificadores basado en per-
ceptron. Los parametros que fueron refinados fueron la constate de aprendizaje y el nimero
de neuronas del ensamble. Los resultados se resumen en la tabla 5.3. El mejor desempeno
fue obtenido empleando el vector de 42 elementos con una constante de aprendizaje de

0.004 y un total de 32 neuronas en el ensamble.

Tabla 5.3: Desempetio del ensamble de perceptron entrenado con AdaBoost.

Vector Tamano FExactitud Sensibilidad Especificidad
(as,cn,d, ct,m,v) reB.dif,yoc 42 83.4 84.61 82.22
(ct,m,v)rcB.dif 12 81.25 80.67 82.09
(ct,m, V) gaBdif.yoC 21 80.2 85.31 75.55

Comparando la exactitud de los clasificadores, se decidié emplear SVM como clasifi-
cador para realizar las pruebas y comparaciones con los algoritmos de segmentacion del
estado del arte. Para decidir el vector de caracteristicas a emplear, se realizé la evaluacion
de los vectores mediante el algoritmo de validaciéon cruzada de cinco iteraciones sobre un
conjunto de 2000 super pixeles, empleando una implementacién propia en lugar de la ver-
sion incluida en LIBSVM. Esta implementacion es la misma que se empleé al momento
de realizar las pruebas con AdaBoost y la red neuronal. El rendimiento fue evaluado para
los dos vectores con mejor exactitud obtenidos en las pruebas iniciales. Los resultados se

presentan en la tabla 5.4, donde se puede observar que el vector con mejor desempeno
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es el de 42 caracteristicas, de la misma forma, la red neuronal parece presentar mejor

desempeno que SVM al ser probado bajo las mismas condiciones.

Tabla 5.4: Desempeiio del clasificador SVM, empleando una version propia de validacion cruzada.

Vector Tamano Exactitud Sensibilidad Especificidad
(as,cn, d, ct,m, v) reB.dif,yoc 42 88.2 87.05 88.91
(Ct, m,’u)RGB’dif 12 86.0 85.4 86.41

Con base en la tabla 5.4 y 5.2, los experimentos posteriores se realizaron con el vector
de 42 caracteristicas. Una vez seleccionado el vector de caracteristicas, se realiz6 el entre-
namiento de tres clasificadores SVM empleando este vector y tres diferentes tamanos de
super pixel. Los tamanos empleados fueron 50, 100 y 150 pixeles por cada stuper pixel.
Lo anterior con el objetivo de evaluar el desempeno del clasificador con base en diferentes
tamanos de super pixel. Como se vera a continuacion, un tamano de 150 pixeles por stiper
pixel ofrece mejores resultados visuales, a pesar de que, en promedio, un tamano de 100
pixeles por stuper pixel presenta menor error. Con base en lo anterior y en los resultados de
las tablas 5.4 y 5.2, se decidi6 incluir a la red neuronal en las comparaciones, realizando el
entrenamiento con el mismo conjunto que SVM y empleando super pixeles de tamatio 150.
Para realizar el entrenamiento de los clasificadores SVM y retropropagacion, se emplearon
17,000 stper pixeles positivos y 17,000 negativos para un tamano de 150 pixeles por stiper
pixel. Los super pixeles para realizar el entrenamiento fueron obtenidos con base en 800

imagenes del total de 900 disponibles con parésito.

Para comparar los algoritmos de segmentacion, se emplearon 10 imagenes de prueba las
cuales fueron sometidas a los diferentes procesos de segmentacion. Estas 10 imagenes fueron
elegidas de forma aleatoria del conjunto de 100 iméagenes que no fueron empleadas para

generar los stuper pixeles de entrenamiento, por lo que estas imagenes de prueba no fueron
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observadas por los clasificadores durante el entrenamiento. Para evaluar el desempeno, se

compararon los resultados obtenidos por cada clasificador, contra la segmentaciéon manual

realizada, empleando para esta labor, el error cuadratico medio como medida de exactitud.

La tabla 5.5, muestra los resultados de esta comparacion. En esta tabla, BP hace referencia

a la red neuronal entrenada con el algoritmo de retropropagacion, SP50, SP100 y SP150

se refieren a los clasificadores SVM empleando un tamano de stiper pixel de 50, 100 y

150, respectivamente, Gauss se refiere al clasificador Gaussiano, Bayes hace referencia a

la segmentacion Bayesiana y Alg2012, se refiere al algoritmo propuesto en [34].

Tabla 5.5: Comparacion de los resultados de la segmentacion, basado en el error cuadrético

medio.

Muestra BP SP50 SP100 SP150 Gauss Bayes  Alg2012
T1 0.345358 0.334952 0.286507 0.344317  0.26847  0.330443 0.434617
T2 0.501434 0.219093 0.20172  0.251982  0.160735 0.222297 0.462979
T3 0.335502 0.204844 0.221038 0.223668 0.185052  0.220346 0.169965
T4 0.425794  0.30262 0.261683 0.265427 0.168579 0.281246 0.143702
T5 0.270535 0.237645 0.218081 0.203238 0.139147  0.27998  0.562995
T6 0.386961 0.288897 0.216581 0.211286  0.205077  0.246348 0.205077
T7 0.325937 0.273438 0.279062 0.247031  0.2075  0.257969 0.208281
T8 0.224206 0.178005 0.153203 0.168509 0.103316 0.337302 0.492489
T9 0.4221  0.28486 0.276923 0.264957 0.330281 0.376068 0.519658

T10 0.372671 0.221739 0.148654 0.181781 0.0886128 0.224845 0.59234
Promedio | 0.361 0.2546  0.22635  0.23622  0.18568 0.2777 0.3792

Los resultados descritos en la tabla 5.5 se presentan de manera gréafica en la Fig. 5.2.

En esta figura se presentan los resultados de cada clasificador, agrupados respecto a las

imagenes de pruebas. Se presenta el error cuadratico obtenido mediante una gréfica de
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Figura 5.2: Comparacion grafica del desempenio de los clasificadores en un conjunto de 10
imégenes. En el eje de las x tenemos el identificador de la imagen y en el eje y tenemos el error
cuadratico medio obtenido. En este sentido, los clasificadores con mejor desempefio presentan

barras més cortas en la gréfica.

barras. Con base en los resultados, se puede observar que el clasificador Gaussiano pre-
senta el menor error respecto a la segmentaciéon manual. Seguido de este se encuentran
los métodos de segmentacion basados en siiper pixeles con SVM. Dentro de este grupo
es posible observar que los tamanos de stiper pixel que presentan menor error son 100 y
150, respectivamente. Los resultados obtenidos con estos algoritmos pueden observarse en
las Fig. 5.3 a 5.12, las cuales muestran las 10 imégenes (T'1,...,710) de prueba. En estas
figuras se presentan las imégenes de muestra a color junto con su segmentacién manual,
posteriormente, se presentan los resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores.
Con base en estas imagenes se puede observar que, en algunas ocasiones, el clasificador
propuesto en [34] no logra segmentar ningin elemento. Esto es debido a la forma de operar
de este algoritmo. Debido a que combina los resultados de la segmentacion Gaussiana y de

la diferencia de canales, la segmentacion se realizaré con éxito si la diferencia de canales
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logra segmentar las estructuras celulares de los parésitos. El resultado se obtiene consi-
derando los elementos del clasificador Gaussiano que contienen alguna de las estructuras
segmentadas por la diferencia de canales, por lo que si la diferencia no logra segmentar las
estructuras, ningin elemento resultante de la segmentacion Gaussiana sera considerada.
Por otra parte, la segmentacion emplea el area para discriminar los elementos que son
demasiado grandes o demasiado pequenos. Esto hace que la segmentacion sea sensible al

tamano de la imagen, evitando que algunos elementos sean segmentados de forma correcta.

La red neuronal presenta algunos problemas al momento de segmentar la imagen, sin
embargo, habia presentado un mejor desempeno en las etapas de entrenamiento. Es posible
que esto se deba a que las imagenes empleadas para estas pruebas fueron obtenidas a partir
de un conjunto diferente al empleado durante el entrenamiento, por lo que la red neuronal
estaria presentando problemas en su capacidad predictiva ante nuevos elementos para este

problema.

Posteriormente, se procedio a realizar la segmentacion de una imagen compleja, la cual
contiene al parasito rodeado de plasma y células sanguineas. Al igual que las imagenes
anteriores, estas nuevas iméagenes fueron segmentadas empleando los clasificadores pre-
sentados en la tabla 5.5, a excepcion de la red neuronal, debido a que en las imagenes
T1,T2,...,T10 no present6 resultados visuales adecuados. No se dispone de una segmen-
tacion manual para estas imagenes. Algunos resultados se presentan en las Fig. 5.13 y Fig.
5.14. Respecto a la segmentacion basada en stiper pixeles, una apreciaciéon visual muestra
un mejor desempeno empleando un niamero de 150 pixeles por super pixel. Comparado
con el resto de los algoritmos, se observa similitud entre los resultados de la segmentacion

basada en stiper pixeles y la segmentacion Gaussiana.

Comparando la segmentacion por siiper pixeles y la segmentacion Gaussiana, se puede

observar que el uso de stper pixeles logra separar la estructura del parésito del resto de la

81



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

imagen, lo cual permitiria discriminar los elementos segmentados del resto de la imagen
mediante una segunda etapa que refine la segmentacion, o bien, mediante el reconocimien-
to sobre los elementos segmentados. Como ejemplo de lo anterior las Figs. 5.15 y 5.16
presentan los resultados de aplicar una umbralizaciéon de area de los objetos segmentados
por el clasificador SVM con stper pixeles de tamano 150 y por el clasificador Gaussiano.
Con esto se eliminan los objetos que son mas grandes que cierto valor y los objetos més
pequenos que un segundo umbral. Es pertinente mencionar que este proceso no es auto-
mético. Los umbrales fueron definidos de manera manual, probando con diferentes valores
hasta llegar al resultado deseado para cada imagen segmentada. Los resultados de la Fig.
5.15 son similares, sin embargo, los resultados presentados en la Fig. 5.16 muestran que
el algoritmo basado en stiper pixeles logré aislar al parasito del resto de la imagen, lo que
permitié un mejor resultado al momento de discriminar los objetos por area. Sin embargo,
a pesar de que este aislamiento es frecuente, no ocurre en todos los casos. El uso de umbra-
les de area fijos no es adecuado, debido a que el area del parasito segmentado puede variar
dependiendo del tamano de la imagen y pueden ser empleados clasificadores que operen
sobre los diferentes objetos segmentados, por lo que trabajos futuros pueden contemplar

el uso de umbrales de area que se ajusten segiin el tamano de la imagen.
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Figura 5.3: Ejemplo T1: A y B son la imagen original y la segmentaciéon manual. C, D y E,
son los resultados de SVM con tamaiios de 50, 100 y 150 para los super pixeles. F, G, H e I,
son los resultados de la clasificacion Gaussiana, Bayesiana, el algoritmo propuesto en [34] y la

clasificacién empleando redes neuronales, respectivamente.
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Figura 5.4: Ejemplo T2: A y B son la imagen original y la segmentacién manual. C, D y E,
son los resultados de SVM con tamaifios de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. F, G y H e I,
son los resultados de la clasificacion Gaussiana, Bayesiana, el algoritmo propuesto en [34] y la

clasificacién empleando redes neuronales, respectivamente.
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Figura 5.5: Ejemplo T3: A y B son la imagen original y la segmentacién manual. C, D y E,
son los resultados de SVM con tamaifios de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. F, G y H e I,
son los resultados de la clasificacion Gaussiana, Bayesiana, el algoritmo propuesto en [34] y la

clasificacién empleando redes neuronales, respectivamente.
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Figura 5.6: Ejemplo T4: A y B son la imagen original y la segmentaciéon manual. C, D y E,
son los resultados de SVM con tamaifios de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. F, G y H e I,
son los resultados de la clasificacion Gaussiana, Bayesiana, el algoritmo propuesto en [34] y la

clasificacién empleando redes neuronales, respectivamente.
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Figura 5.7: Ejemplo T5: A y B son la imagen original y la segmentaciéon manual. C, D y E,
son los resultados de SVM con tamaifios de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. F, G y H e I,
son los resultados de la clasificacion Gaussiana, Bayesiana, el algoritmo propuesto en [34] y la

clasificacién empleando redes neuronales, respectivamente.
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Figura 5.8: Ejemplo T6: A y B son la imagen original y la segmentaciéon manual. C, D y E,
son los resultados de SVM con tamaifios de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. F, G y H e I,
son los resultados de la clasificacion Gaussiana, Bayesiana, el algoritmo propuesto en [34] y la

clasificacién empleando redes neuronales, respectivamente.
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Figura 5.9: Ejemplo T7: A y B son la imagen original y la segmentaciéon manual. C, D y E,
son los resultados de SVM con tamaifios de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. F, G y H e I,
son los resultados de la clasificacion Gaussiana, Bayesiana, el algoritmo propuesto en [34] y la

clasificacién empleando redes neuronales, respectivamente.
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Figura 5.10: Ejemplo T8: A y B son la imagen original y la segmentaciéon manual. C, D y E,
son los resultados de SVM con tamaifios de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. F, G y H e I,
son los resultados de la clasificacion Gaussiana, Bayesiana, el algoritmo propuesto en [34] y la

clasificacién empleando redes neuronales, respectivamente.
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Figura 5.11: Ejemplo T9: A y B son la imagen original y la segmentaciéon manual. C, D y E,
son los resultados de SVM con tamaifios de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. F, G y H e I,
son los resultados de la clasificacion Gaussiana, Bayesiana, el algoritmo propuesto en [34] y la

clasificacién empleando redes neuronales, respectivamente.
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Figura 5.12: Ejemplo T10: A y B son la imagen original y la segmentacién manual. C, D y E,
son los resultados de SVM con tamaifios de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. F, G y H e I,
son los resultados de la clasificacion Gaussiana, Bayesiana, el algoritmo propuesto en [34] y la

clasificacién empleando redes neuronales, respectivamente.
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Figura 5.13: Segmentacién de una muestra: A es la imagen original. B, C y D, son los resultados
de SVM con tamanos de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. E, F y G, son los resultados de la

clasificacion Gaussiana, Bayesiana y el algoritmo propuesto en [34], respectivamente.
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Figura 5.14: Segmentacion de una muestra: A es la imagen original. B, C y D, son los resultados
de SVM con tamanos de 50, 100 y 150 para los stuper pixeles. E, F y G, son los resultados de la

clasificacion Gaussiana, Bayesiana y el algoritmo propuesto en [34], respectivamente.
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Figura 5.15: Discriminacién por area de la Fig. 5.13. Las imAgenes superiores fueron obtenidas
con base en el clasificador de stiper pixeles, empleando un tamano de 150 pixeles por super pixel.
Las imagenes inferiores corresponden a resultados del clasificador Gaussiano. Los umbrales fueron

establecidos de manera manual de acuerdo a la imagen.

95



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

Figura 5.16: Discriminacién por area de la Fig. 5.14. Las imagenes superiores fueron obtenidas
con base en el clasificador de stper pixeles, empleando un tamano de 150 pixeles por super pixel.
Las imagenes inferiores corresponden a resultados del clasificador Gaussiano. Los umbrales fueron

establecidos de manera manual de acuerdo a la imagen.
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6. Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

El uso de stper pixeles y clasificadores para la segmentacion de imagenes de Trypa-
nosoma cruzi, permite aislar el objeto de interés del resto de los objetos de la imagen,
en algunos casos en los que los clasificadores basados en la teoria Bayesiana presentan
dificultades. Aislar el objeto de interés permite un mejor resultado al momento de evaluar
cada objeto segmentado dentro de la misma imagen. Si bien este trabajo no incluye un

proceso de evaluacion, presenta un ejemplo mediante la discriminaciéon manual de éarea.

Entre las ventajas que se pudieron observar al momento de trabajar con stiper pixeles
podemos mencionar su capacidad de adaptarse a los contornos de la imagen. Esto permite
una diferenciacion entre los stuper pixeles contenidos por el objeto de interés y aquello
que se encuentran externos al borde del mismo. Sin embargo, debido a que un siper pixel
se encuentra compuesto por varios pixeles, todos estos pasaran a formar parte del objeto
de interés en caso de que el stuper pixel sea clasificado como positivo, aunque solo una
parte de este stuper pixel pertenezca al objeto de interés. Para el caso de segmentacion
de Trypanosoma cruzi, esto provoca un borde distorsionado al momento de realizar la

segmentacion.
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El uso de un grupo de pixeles para representar una muestra, en vez de un pixel indi-
vidual, permite el calculo de caracteristicas complejas, que capturan la relacion entre los

grupos de pixeles que pertenecen a determinado objeto en la imagen.

Entre las principales desventajas del uso de la segmentacién basada en la clasificacion
de stuper pixeles, se encuentran el tiempo de calculo de los super pixeles y el tiempo
de entrenamiento del clasificador. Sin embargo, una vez entrenado el clasificador, por lo
general el proceso de clasificacion no es tardado. En este sentido, existe cierta preferencia

al clasificador Gaussiano, debido a su buen desempefio y menor tiempo de ejecucion.

Respecto a la comparacion de los clasificadores empleados en este trabajo, se concluye
que el algoritmo SVM presenta el mejor rendimiento, seguido de la red neuronal. El tamafio
de los super pixeles influye en la clasificacion final. Un tamano muy pequeno involucra una
mayor cantidad de elementos no deseados en la imagen. Un tamafio mayor ocasiona mayor
irregularidad en los bordes de los objetos segmentados. En ambos extremos es posible que
el objeto de interés se conecte con otros objetos segmentados que son irrelevantes. Lo
anterior dificultaria el proceso de detecciéon o refinamiento por parte de etapas posteriores.
Un tamano adecuado puede ser encontrado mediante el trabajo experimental con imagenes
de entrenamiento. En este proyecto se encontrd que el proceso de segmentaciéon mejora al
emplear un tamano aproximado de 150 pixeles por super pixel. Sin embargo, es posible

que esto pueda variar dependiendo del problema a tratar y del tamano de la imagen.

Las contribuciones de este trabajo incluyen un proceso de segmentaciéon basado en la
clasificacion super pixeles, el cual puede ser empleado en diversos problemas; El uso de
esta metodologia como un componente en el proceso de segmentacion de Trypanosoma
cruzi 'y la comparacion de diversos algoritmos de segmentacién que pueden emplearse

en este problema. Derivado de esto, se tiene un conjunto de imégenes de Trypanosoma
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cruzi junto a su segmentacion manual, que permitira el desarrollo y evaluacion de futuras

investigaciones en el area.

6.2. Trabajo Futuro

Siguiendo la linea de segmentacion de imagenes basado en stiper pixeles, los trabajos a
futuro incluyen la evaluacion con diferentes caracteristicas. Considerando la desventaja del
tiempo de calculo de la imagen de stiper pixeles, es pertinente el estudio de metodologias
de optimizacion para este proceso, incluyendo el uso de tarjetas gréaficas para computo
en paralelo de estos elementos en los puntos donde sea pertinente. De forma similar, es
posible definir el tamano de los stiper pixeles mediante dos formas, la primera es indicando
directamente el nimero de pixeles por siper pixel. La segunda forma es indicando el
ntmero de siiper pixeles en los que se desea dividir la imagen. Esto puede ser sensible al
tamano de la imagen. Indicar un tamano fijo de pixeles por siiper pixel puede presentar
algunos problemas en imégenes muy grandes, debido a la posibilidad de que el nimero
de pixeles elegido no sea significativo dado el tamano de la imagen. Estudios futuros
pueden contemplar metodologias para determinar la mejor forma de elegir el tamano de
los stiper pixeles con base en las caracteristicas de la imagen a evaluar. Lo anterior es de
especial importancia, debido a que los estudios de busqueda y confirmacion de presencia
del parasito se realizan a diferentes aumentos del microscopio, realizando el primero con un
aumento de 40x, mientras que el segundo se realiza a 100x, teniendo como consecuencia

la aparicion del parasito a diferentes escalas.

En el marco general del proceso de deteccion de Trypanosoma cruzi, futuros trabajos

estarfan enfocados en las siguientes etapas del proceso, considerando la refinacion de la
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segmentacion mediante la discriminacion de los objetos segmentados, empleando métodos

de reconocimiento entrenados de acuerdo al objeto de interés.
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