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Resumen

La electroforesis en gel de células individuales, también llamada ensayo cometa, es
una téenica que permite conocer el dafio del Acido Desoxirribonucleico (ADN) de una
unica célula. Debido a que este ensayo es econémico, simple y fiable, es cominmente
usado en areas como el biomonitoreo humano, la genotoxicidad y en el estudio de
enfermedades degenerativas como el cancer y la diabetes. La técnica del ensayo cometa,
provoca que las células adquieran un aspecto semejante a la de un cometa, integrado
por una parte con ADN sin dafio y por otra parte conformada por fragmentos de ADN
muy danados, las cuales se denominan cabeza y cola del cometa respectivamente.

El grado de dano de las células, provoca que los cometas, asi como sus respectivas
cabezas y colas, presenten diversas variaciones en tamano, longitud y proporcién de
ADN. Por lo anterior, es imprescindible que sea posible identificar cada célula de ma-
nera individual para poder extraer sus caracteristicas deseadas en su correspondiente
aplicacién. Por ello y con la finalidad de automatizar la obtencién de estos parametros
se han propuesto en los iltimos afios, sistemas computacionales capaces de segmentar
los cometas contenidos en una imagen tomada desde un microscopio.

El presente trabajo, se propone un sistema totalmente automatico, basado en un
ensamble de redes neuronales convolucionales U-Net, con el objetivo de segmentar las
cabezas y colas de los cometas, y ademads extraer sus caracteristicas. De igual mane-
ra, se implementan técnicas para mejorar la segmentacion realizada por el ensamble,
asi como un algoritmo que sea capaz de dividir los cometas traslapados. Con respec-
to a la métrica Fl-score, los resultados obtenidos por este sistema propuesto indican
un mejor desempeno de segmentacion que otros sistemas computacionales basados en
umbralizacion.
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Capitulo 1
Introduccion

Los téxicos ambientales, el cancer y el envejecimiento, son problemas que impactan
directamente en los tejidos y las células de los humanos [1], teniendo como consecuencia
la deterioracién del Acido Desoxirribonucleico (ADN). Debido a esto, se han desarrolla-
do técnicas que permitan conocer el dano en el ADN de células individuales, tales como
la técnica de reaccién en cadena de la polimerasa (PCR), la técnica denominada DNA
breakage detection-fluorescence in situ hybridization (DBD-FISH) y la electroforesis en
gel de células individuales (SCGE).

La electroforesis en gel de células individuales, cominmente denominada ensayo co-
meta, fue introducida por [2], y es usada en diversas aplicaciones, como el biomonitoreo
humano, la ecogenotoxicologia y en las pruebas de genotoxicidad [3], debido a que es
una técnica rapida, sencilla, sensible, fiable y bastante econémica para medir el dano
del ADN [4]. Esta técnica consiste en suspender en un portaobjetos con gel de agarosa,
una pequena cantidad de células de ADN, para luego ser sometidas a lisis y electro-
foresis, y finalmente ser tenidas con un tinte fluorescente [5]. Como resultado de esta
técnica, las células de ADN toman una apariencia similar a la de un cometa, en donde
el nicleo o ADN intacto es conocido como cabeza del cometa, y el ADN con méas dano
y fragmentado como cola del cometa (ver Figura 1.1).

Figura 1.1: Partes que componen una célula procesada por el ensayo cometa
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1. INTRODUCCION

Dentro de los atributos de los cometas, existen algunos que son importantes para la
evaluacién precisa del dano inducido en el ADN, como, por ejemplo, la determinacién
de la forma, el tamano y la cantidad de ADN dentro de los cometas [6]. Por lo tanto, es
necesario extraer o calcular parametros de los cometas obtenidos por el ensayo cometa,
ya sea observando la imagen del ensayo cometa a través del microscopio y realizando
los calculos manualmente, o procesando la imagen mediante un sistema computacional
capaz de analizar células del ensayo cometa.

1.1. Antecedentes

Con la finalidad de realizar mediciones sobre las imagenes de las células procesadas
por el ensayo cometa, se han propuesto varios métodos y sistemas computacionales
durante los iltimos afios. Estos sistemas, tienen el objetivo de segmentar, de forma
semi-automatica o automatica, las regiones de interés de las imégenes del ensayo cometa
y extraer automaticamente los parametros que permitan conocer el grado del dano en
el ADN. Dentro de los sistemas propuestos, se distinguen tres categorias, de acuerdo
con los métodos usados en el procesamiento del sistema.

= Sistema semi-automatico: Es necesaria la intervencién del usuario en algun
punto de su procesamiento.

= Sistema automatico: No es necesaria la intervencién del usuario en el procesa-
miento.

= Sistema con aprendizaje automatico: Utiliza modelos de aprendizaje au-
tomatico en algin punto de su procesamiento.

1.1.1. Sistemas semi-automaticos

Helma & Uhl [7]desarrollaron un sistema semi-automatico con una interfaz gréfica
amigable para el usuario, en donde se segmentan los cometas por el método de umbra-
lizacién. Inicialmente, el sistema establece automéaticamente un valor de umbral para
segmentar los cometas, sin embargo, es posible ajustar el valor de umbral de acuerdo
con el criterio del usuario. Para la clasificacién de la cabeza, se toma el area que tiene
entre el 80 % y 100 % de la intensidad maxima del cometa segmentado. Luego, el usua-
rio selecciona tnicamente un cometa para que se calculen los pardmetros pertinentes y
el sistema abre una ventana nueva en la cual se puede observar el cometa seleccionado
junto con sus respectivas mediciones. Si bien, este sistema tiene la desventaja de no ser
automatico, su punto fuerte radica en darle al usuario cierto control en la segmentacién
de los cometas. No obstante, el proceso puede resultar bastante tedioso si se quieren
analizar varias células y/o imagenes. Ademds, es posible que un sélo valor de umbral
no sea suficiente para segmentar todos los cometas de manera correcta, puesto que las
imagenes del ensayo cometa presentan en su mayoria una variacién de iluminacion.

Otro sistema similar al anterior, es el de Konca et al. [8], quienes presentaron un
sistema semi-automatico con interfaz grafica y bastante sencillo de utilizar llamado

18



1.1 Antecedentes

CaspLab, que también utiliza el método de umbralizaciéon. Cuando se inicia el progra-
ma y se carga la imagen, la cual sélo debe contener un cometa, el sistema determina la
intensidad maxima de la imagen y la intensidad del nivel de fondo autométicamente,
aun asi, se le solicita al usuario un valor de umbral que se encuentre entre estos dos
valores, para que se pueda segmentar correctamente el cometa. Acto seguido, el sistema
procede a clasificar como cabeza el drea con los pixeles que estén entre el 80 %-100 % de
la intensidad méxima del cometa. Finalmente, si bien el programa calcula los pardme-
tros y los muestra en pantalla, igualmente los exporta en un archivo txt. Este sistema
puede resultar mas tedioso que [7], puesto que no sélo se tiene definir un valor de um-
bral para cada imagen, sino que ademads cada imagen tunicamente puede contener un
cometa.

Unos anos mas tarde, Kiziltan & Yurtcu [9]desarrollaron un software de andlisis
semi-automatico para segmentar las partes de un cometa por medio de un algoritmo
de mapeo radial, que, ademas, con el propdsito de obtener mediciones mas precisas, se
le proporciona al usuario la libertad de ajustar estas segmentaciones a su conveniencia.
El software cuenta con una interfaz grafica en la que se le permite al usuario realizar
una calibracién métrica, y ajustar el valor de umbral de color y las resoluciones an-
gulares/radiales de la imagen a analizar. Luego, el usuario selecciona visualmente los
objetos que considera como cometas y mediante el clic del mouse indica los centros
de la cabeza y cola de cada uno. Una vez terminada la seleccién manual, el sistema
segmenta automaticamente la cabeza y cola del cometa a través del algoritmo de ma-
peo radial. Si el usuario lo desea, tiene la posibilidad de ajustar o modificar los bordes
de las segmentaciones manualmente usando las herramientas de remodelado que tiene
disponible el software. Los pardametros calculados se muestran en pantalla junto con
el cometa segmentado. La principal ventaja de este sistema es el control que se tiene
para la correccion o el perfeccionamiento de la segmentacién de los cometas, el cual es
mucho mayor a sus similares, como los desarrollados por [7] y [8]. Sin embargo, ain
puede resultar tedioso si se quiere analizar muchas imagenes con multiples cometas, y
sobre todo si se requiere modificar cada una de las segmentaciones.

El dltimo sistema semi-automatico, es el propuesto por Lee et al. [10], el cual lleva
el nombre de HiComet y hace uso de una segmentacién adaptativa para segmentar los
cometas. Una de las caracteristicas principales de este sistema de cuatro pasos, es su
capacidad de particionar cometas traslapados. El primer paso, denominado Preproces-
sing, consiste en suavizar la imagen por medio del filtro de la mediana. Luego, en el
paso de Binarization, se segmentan los objetos por medio de una umbralizacion, en el
cual el valor de umbral se toma del primer valle del histograma de la imagen. El tercer
paso, llamado Filtering and overlap correction, se encarga de eliminar las regiones que
tocan los bordes de la imagen y asignar las regiones muy pequenas a los cometas mas
cercanos. Seguidamente, con el fin de particionar las regiones detectadas como come-
tas traslapados, se aplican una serie de transformadas: la transformada de distancia, la
transformada ondicula y la transformada divisoria. Después, se deben corregir las parti-
ciones excesivas que se producen por medio de fusiones horizontales. En el iltimo paso,
Characterization and classification, se calculan los pardmetros con base en si el cometa
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se cataloga como normal, en necrosis o en apoptosis, y en un pardmetro especificado
por el usuario, llamado head threshold (HT), cuyo valor determina que fraccién de la
intensidad méaxima es utilizada para definir el tamano de la cabeza. Este sistema es uno
de los pocos que es capaz de particionar cometas con traslape, sin embargo, para que
sea posible esto, el traslape se debe dar en cometas que sean simétricos con respecto al
eje horizontal. Ademaés, los valores de intensidad de la cabeza pueden variar entre los
cometas, por lo que elegir un sélo valor de umbral puede ocasionar que algunas cabezas
no se detecten completamente o que unas se definan con un tamano mas grande.

1.1.2. Sistemas automaticos

Bécker et al. [11]desarrollaron un sistema de analisis automatizado que se basa en
software y hardware donde la intervencién humana es casi nula, y la segmentacion se
hace por medio de una umbralizacién con histéresis. El sistema establece tres distintas
tareas de software, que son ejecutadas en paralelo y distribuidas en tres componentes
de hardware diferentes. La primera tarea llamada Searching and Focusing, se encarga
de mover el portaobjetos del microscopio con una platina de escaneo automatica para
luego hacer un enfoque automatico en busca de objetos brillantes. La siguiente tarea,
Grabbing and Administration, ajusta automéaticamente la ganancia de la camara, el nivel
de negro y el cdlculo del sombreado, con el fin de poder adquirir una imagen en escala
de grises de los cometas detectados en la tarea anterior. Ademas, también se encarga
de almacenar las imagenes en una pila. La tltima tarea lleva el nombre de Recognition
and Analysis, la cual consiste en usar filtros morfologicos para la eliminacion del ruidoy
la correccion de sombreado. Luego se halla un valor de umbral global que no permita el
aumento dréastico de pixeles considerados como ruido. Este umbral global serd utilizado
en una umbralizacién con histéresis [12], obteniendo asi una imagen binaria. Finalmente,
se obtienen los marcadores, definidos como areas dentro de los cometas que exceden el
90 % de la intensidad méxima, esto se hace con la finalidad de reconstruir las cabezas de
los cometas y proceder a extraer los parametros que sean necesarios. Este sistema tiene
como resultados una sensibilidad de 95,2 % y una especificidad del 92,7 %, sin embargo,
es importante senalar, que sélo se analizan cometas intactos, es decir, el sistema rechaza
cometas traslapados o anormales.

Una década después, Gyori et al. [13]desarrollan una herramienta automadtica de
andlisis de células procesadas por el ensayo cometa, nombrada OpenComet, el cual
segmenta los cometas mediante una umbralizacién adaptativa. Este sistema tiene un
algoritmo que se divide en dos partes, una encargada de detectar los cometas denomi-
nada comet finding y otra que se ocupa de detectar las cabezas de los cometas llamada
Head finding. El proceso de comet finding comienza con un filtrado para eliminar el
ruido de la imagen y una correccion global del fondo, para luego efectuar una um-
bralizacién adaptativa por medio del método de Huang [14], el cual elige un valor de
umbral minimizando una medida de borrosidad. Una vez obtenida la imagen binaria,
se eliminan las regiones pequenas y las regiones que tocan el borde la imagen. Después,
el sistema etiqueta como cometas traslapados a las regiones que no cumplan con una
relacién minima de convexidad y a las regiones que no sean simétricas con respecto
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al eje horizontal de la imagen, con el fin de rechazar estas regiones en las mediciones.
Ademds, con base en estadisticas de cometas atipicos, se etiquetan a las regiones con
una altura o drea irregular como cometas atipicos. En el proceso de head finding, se
establece un método para cometas levemente danados, que consiste en clasificar como
cabeza a los pixeles con mayor intensidad, mientras que para los cometas gravemente
danados se analiza una senal aleatoria del perfil de intensidad del cometa para localizar
el borde entre la cabeza y la cola del cometa. Finalmente, se extraen los pardmetros
de los cometas segmentados y etiquetados como normales y atipicos. Los resultados
de este sistema alcanzaron una sensibilidad del 97.6 % y una especificidad del 92.7 %,
por lo mismo, es uno de los métodos que mas se usan para comparar un nuevo sistema
propuesto. Aun asi, el area que se designa como cabeza del cometa es mucho mayor a la
real, y como consecuencia, los parametros calculados pueden resultar erréneos. Adicio-
nalmente, se observa que el sistema siempre define la cabeza en el extremo izquierdo,
por lo que, si el cometa tiene un cabeza justo en el centro, el drea de la cabeza tomard
parte de la cola.

Por 1ltimo, Bocanegra et al. [15] propusieron un sistema automético llamado Co-
metLab, para segmentar cometas por medio de filtros morfolégicos y umbralizacién,
que ademds puede particionar algunos de los cometas que tengan ligeros traslapes. Si
bien el sistema segmenta automaticamente, igual tiene la flexibilidad de remover come-
tas detectados si el usuario asi lo considera. En el algoritmo, se establecen cuatro pasos
a seguir. El primero de ellos es pre-procesar la imagen haciendo una ecualizacién de
histograma para revelar cometas ocultos, y generar dos imagenes binarias, una llamada
cometas subestimados (deteccién de cometas muy estricto) y otra llamada cometas so-
breestimados (deteccién de cometas permisivo). Para generar los cometas subestimados,
se aplicé un filtro de sobel, un filtro de la mediana y una operacién closing, luego de eso
se remueven las dreas pequenias y se rellenan algunas regiones. En cambio, para generar
los cometas sobreestimados, se aplica un filtro de entropia y se procede a remover las
areas pequenas para luego terminar con una operacién de closing. Después, se lleva a
cabo la etapa de segmentacién, que consiste en asignar, por medio de la interseccién, a
cada cometa de la imagen con cometas subestimados un cometa de la imagen con co-
metas sobreestimados. De esta manera, se separan cometas que estaban muy cercanos
o cometas que tenian un pequeno traslape y ademas se eliminan falsos positivos que se
habian detectado en la imagen con cometas sobreestimados. Para finalizar este paso,
se aplica una operacién morfolégica de engrosamiento a la imagen interceptada. En
el tercer paso, se realiza la segmentacion de cabezas, obteniendo una senial de valores
medios de intensidad por cada cometa y localizando el mayor cambio de una intensidad
alta a una intensidad baja. En el ultimo paso, se extraen los parametros de los cometas
segmentados automaticamente, sin embargo, el usuario puede rechazar algin cometa
de estos cédlculos. Si bien, uno de los puntos fuertes del sistema CometLab, es que es
capaz de particionar cometas traslapados, el método de traslape es inferior al propuesto
en [10], puesto que CometLab sélo particiona los cometas cuando su traslape es muy
ligero.
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1.1.3. Sistemas con aprendizaje automatico

Sansone et al. [16]propusieron un sistema con un algoritmo que se subdivide en
dos partes, una para detectar los cometas intactos y otra para segmentar cada una de
sus partes, que, a diferencia de los demads sistemas, este sistema identifica tres partes
del cometa (cabeza, cola y halo) a través de un modelo de aprendizaje automético no
supervisado, llamado fuzzy c-means. Para detectar los cometas, inicialmente se calcula
el gradiente de la imagen y se filtra con un filtro gaussiano; seguido de eso, se umbraliza
la imagen con un valor de 1/5 de la intensidad maxima con el fin de obtener una
imagen binaria. Después, mediante operadores morfolégicos, se rechazan cometas con
una intensidad baja, cometas pequenos, cometas traslapados y cometas con nicleos
anormales. Con respecto a la segunda parte del proceso, se segmentan la cabeza, cola y
halo mediante el algoritmo de agrupacién difusa fuzzy c-means [17]. Los resultados de
la deteccién de cometas indicaron una buena sensibilidad, puesto que el porcentaje de
verdaderos positivos fue superior al 93 %, mientras que el porcentaje de falsos negativos
fue inferior al 7%, a pesar de esto, el sistema solo detecta cometas intactos y rechaza
los traslapados.

Pocos anos después, Ganapathy et al. [18]implementaron una herramienta total-
mente automatizada, denominada Comet(Q, que usa un modelo de aprendizaje super-
visado llamado SVM, y un modelo de aprendizaje no supervisado denominado fuzzy
c-means. En este sistema se emplean cuatro diferentes etapas: clasificacion, segmenta-
cién, particién y cuantificacion. En la primera etapa, la imagen se clasifica, por medio
de clasificadores SVM, el tipo tincién, y nuevamente se clasifica dependiendo del grado
de dano presentado en los cometas de la imagen. Por tanto, una imagen puede ser cla-
sificada en una de las cuatro categorias, en donde se tiene un método de segmentacién
diferente para cada una. Método 1. El primer método de segmentaciéon estd dirigido a
las imagenes con tincion argéntica que contienen cometas con leve o moderado dano,
y consiste en remover el efecto de sombreado y hacer un filtrado homomoérfico para
mejorar el contraste de la imagen [19], luego se umbraliza la imagen por el método de
Otsu [20]y se finaliza con la eliminacién de ruido por medio de operaciones morfoldgicas.
Meétodo 2. Para segmentar las imagenes con tincion argéntica que contienen cometas
muy danados, se remueve el efecto de sombreado y se realiza el método de sustitucién
de fondo [21], para terminar con una umbralizacién por el método DRLSE [22]. Método
3. Con relacion a las imégenes con tincién fluorescente que contienen cometas con leve
o moderado dafio, se remueve el efecto de sombreado y se efectia el método de susti-
tucién de fondo, seguido de eso, se umbraliza a través del método de Otsu y se acaba
con la eliminacién de ruido por medio de operaciones morfologicas. Método 4. En el
caso de las imédgenes con tincién fluorescente que contienen cometas muy danados, el
método consiste en remover el efecto de sombreado y mejorar el contraste con el método
MAGCWD [23], después se segmenta con el algoritmo fuzzy c-means y se elimina el
ruido con operadores morfolégicos. Es importante senalar, que después de cada método
de segmentacién se eliminan las regiones que tocan el borde la imagen y las regiones que
se consideren como cometas traslapados. En la etapa de particién, se recorta la imagen
segmentada en recuadros que contienen solo un cometa, se corrige su orientacion y se
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clasifican las partes de cabeza, cola y halo con el algoritmo fuzzy c-means. Luego de
esto, para tener regiones mejor definidas, se emplean operaciones morfolégicas para
cada clase. Finalmente, en la etapa de cuantificacion, la regién perteneciente al halo
se asigna a la region de cola, y se calculan los parametros que se desean conocer. La
seleccién automatica del método de segmentacién, de acuerdo con las caracteristicas de
la imagen, conllevan a buenos resultados para distinguir los cometas del fondo. Pese a
esto, la clasificacion de las partes del cometa por medio del algoritmo de agrupamiento
difuso, no es del todo buena, puesto que los bordes de las regiones de cada clase tienden
a ser muy irregulares.

Recientemente, Hong et al. [24] han propuesto un sistema de aprendizaje profundo
para la deteccidn, clasificacion y extraccién de parametros de células procesadas por el
ensayo cometa llamado DeepComet. Este sistema usa una red neuronal convolucional
denominada Mask R-CNN para realizar la deteccién de los cometas. Para entrenar el
modelo de aprendizaje profundo, se utilizaron 837 imagenes que contienen alrededor de
6,690 cometas. Por cada imagen se hizo un enmascarado manual en el que se delimita
el drea del cometa y se colocan dos puntos criticos para indicar el centro de la cabeza
y el limite entre la cabeza y la cola del cometa. Ademads, cada cometa se etiqueta como
fantasma, en caso de que el cometa tenga una cabeza pequena y una cola ancha, y
como no fantasma, cuando se distingue perfectamente el area perteneciente a la cola
y a la cabeza. Por 1ultimo, se tiene un etiquetado mds, donde se senala el estado del
cometa, es decir, si el cometa esta traslapado, intacto o parcial como consecuencia de
estar en el borde de la imagen. Una vez entrenado el modelo Mask R-CNN, ya es posible
obtener automaticamente una imagen enmascarada donde se identifiquen los cometas y
se obtengan las etiquetas anteriormente descritas. Como en la mayoria de las imagenes
del ensayo cometa la intensidad del fondo se distribuye de manera irregular, el sistema
extrae cada cometa detectado en un cuadro delimitador y se le resta a la intensidad de
brillo del cometa la intensidad del color del fondo local. Luego, se corrige la orientacién
del cometa en caso de que éste no esté simétrico horizontalmente, y se separa la cabeza
y cola de acuerdo con la predicciéon de la ubicacién de los puntos criticos. Finalmente,
el sistema calcula los parametros de los cometas e indica si se clasific6 como un cometa
fantasma o como un cometa no fantasma. Los autores de este sistema, comparan los
pardmetros extraidos con los pardmetros extraidos de los sistemas Comet Assay 1V,
OpenComet [13] y HiComet [10], e indican que su sistema propuesto presenta una mejor
exactitud y estd més cerca del Ground truth. No obstante, se observa en sus iméagenes
que no existen una variedad de cometas, y en su mayoria la cabeza del cometa siempre
se presenta en el extremo izquierdo.

1.2. Contribuciones

= La principal contribucién del presente trabajo es el desarrollo de un sistema com-
pletamente automatico basado en un ensamble de redes neuronales convoluciona-
les U-Net para segmentar células individuales procesadas por electroforesis en gel
y poder extraer sus caracteristicas.
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= De igual manera, se realizan una serie de algoritmos, que tienen como objetivo
mejorar el desempeno de la segmentacién realizada por el ensamble de redes
neuronales convolucionales U-Net.

= Finalmente, se implementa un algoritmo computacional para particionar los co-
metas traslapados, con el fin de obtener los parametros para cada cometa de
manera individual.

1.3. Estructura de la tesis

En esta seccién, se describe brevemente el contenido de cada capitulo que integra
este trabajo.

Capitulo 1.- Introduccién. Se menciona el contexto del problema que se quiere
solucionar, y ademas se describen los sistemas computacionales a fines al problema que
fueron desarrollados en anos anteriores al presente trabajo.

Capitulo 2.- Marco tedrico. Se exponen los conceptos, algoritmos y métodos
computacionales usados en el desarrollo del presente proyecto.

Capitulo 3.- Metodologia. Se describe la base de datos, la arquitectura y la
forma de entrenamiento del ensamble de redes neuronales convolucionales, y ademas se
explican las técnicas utilizadas en el sistema desarrollado.

Capitulo 4.- Resultados. Se muestran los resultados de la segmentacion y la
extraccion de caracteristicas del sistema desarrollado, y adicionalmente, se comparan
los resultados con otros sistemas del estado del arte.

Capitulo 5.- Conclusiones. Se presenta un anélisis acerca del desempeno del
sistema desarrollado, y las potenciales mejoras que se pueden implementar en un futuro.

1.4. Publicaciones
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Capitulo 2
Marco Teorico

En este capitulo se definirdn y explicardan los conceptos, métodos y técnicas usadas
en el desarrollo del presente trabajo de tesis. En un principio, se explicara en que consis-
te el ensayo cometa y se expondra la definicion y el objetivo del problema segmentacion.
Posteriormente se detallaran las partes que constituyen una red neuronal convolucio-
nal enfocada a este problema. De ultimo, se describen los algortimos morfolégicos que
fueron de ayuda en el post-procesamiento.

2.1. Ensayo cometa

En [1] se describe al ensayo cometa como una técnica de electroforesis en microgel
desarrollada por [2]. Singh et al., mencionan que para realizar esta técnica, las células,
que comunmente se tinen de un color fluorescente, se deben incrustar en un portaobjetos
con gel de agarosa, y posteriormente son lisadas con detergentes y sal. Luego, las células
se someten a electroforesis durante un periodo corto en condiciones neutrales, de modo
que, al aplicar la diferencia de potencial, los fragmentos con mayor dano genético seran
mayormente desplazados desde el nicleo hasta el anodo o polo positivo, formando la
apariencia de cometa (ver Figura 2.1).

Figura 2.1: Representacién de la migracion de ADN

En el resultado del ensayo cometa, se puede distinguir dos elementos importantes
que constituyen un cometa. El primero, es el nicleo o cabeza del cometa, el cual con-
siste en los fragmentos con menor o ningin dano y que no fueron desplazados por la
electroforesis hacia el anodo. El otro elemento, es denominado cola del cometa, y esta
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compuesto por los fragmentos de ADN con mayor dano y que fueron desplazados desde
el nucleo hacia el anodo.

Es importante resaltar que no todas las células de ADN presentan el mismo dafio
genético, en consecuencia, los cometas pueden tomar diferentes formas y tamafnos de-
pendiendo del danio que presenten las células de ADN (ver Figura 2.2).

Figura 2.2: Muestras del ensayo cometa

Algunos defectos que pueden ocasionar problemas para el analisis de las células
del ensayo cometa son: el traslape de cometas y la apariciéon de particulas que no son
cometas. Con respecto al traslape de cometas, este se da cuando el ADN que esta
migrando al dnodo colisiona con otro cometa, provocando que se mezcle el contenido
genético de cada cometa (ver Figura 2.3a). En cambio, la aparicién de particulas que no
son cometas, se da por una ligera contaminacién ya sea en la obtencién de la muestra
de las células de ADN o en la instrumentacién utilizada (ver Figura 2.3b).

(a) Cometas traslapados (b) Particulas diferentes
a cometas

Figura 2.3: Defectos en muestras del ensayo cometa
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2.2. Segmentacion

La segmentaciéon es un método que divide una imagen en sus partes u objetos cons-
tituyentes [25], con el fin de distinguir los objetos de interés que contiene la imagen y
separarlos del fondo y/o de otros objetos. La segmentacién puede ser binaria(ver Figu-
ra 2.4b) o multiclase (ver Figura 2.4c). En el primer tipo de segmentacién, tinicamente
se separa una clase de objeto del fondo. En el caso de la segmentacion multiclase, se
separan varias clases de objetos del fondo, y se distinguen los limites de cada objeto
en caso de que se traslapen. Para realizar este método existen diversas técnicas como
la umbralizacion, region growing y la técnica de divisién y fusién. Si bien, la mayoria
de estas técnicas requieren que se determine un valor de umbral u homogeneidad de
manera manual, se han propuesto algunas técnicas adicionales para hallar este valor de
forma automatica. No obstante, existen modelos matematicos de aprendizaje profundo,
denominados redes neuronales convolucionales, que permiten la segmentacion binaria
y multiclase de manera automatica.

(a) Imagen original

(b) Segmentacién binaria (c) Segmentacién multiclase

Figura 2.4: Tipos de segmentacién
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2.2.1. Segmentacién binaria

La segmentacion binaria permite la identificacion de una clase de objeto en una
imagen. En este tipo de segmentacion, normalmente, se identifica un pixel del objeto
con un valor de 1, y un pixel del fondo con un valor de 0 (ver Figura 2.5).

(a) Imagen original (b) Segmentacién

Figura 2.5: Segmentacion binaria

2.2.2. Segmentacién multiclase

En la segmentacion multiclase se distinguen varias clases de objetos en una imagen.
Para este tipo de segmentacién, se puede identificar cada pixel de una clase de objeto
con un numero entero (ver Figura 2.6), o bien, usar la codificacién one-hot (ver Figu-
ra 2.7), en donde el resultado de la segmentacién tiene el mismo nimero de canales
de profundidad que el nimero de clases, por lo tanto, cada canal estd asociado a una
clase, y en él se identifica con un 1 si el pixel pertenece a la clase asociada y un 0 si no
pertenece a esa clase.
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(a) Imagen original (b) Segmentacién

Figura 2.6: Segmentacion multiclase
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Figura 2.7: Codificacién one-hot

2.2.3. Segmentacién por transformacion divisioria

La transformacién divisoria o watershed transform es un método de segmentacién,
introducido por [26], dirigido a objetos que se traslapan. En [27] se presenta a la trans-
formacion divisoria como un método que es capaz de visualizar una imagen como un
paisaje topografico (ver Figura 2.8b), con agujeros perforados en los minimos locales, y
que se estd sumergiendo en un lago. Inicialmente, las cuencas del paisaje se llenaréan de
agua, hasta el punto de que el agua proveniente de diferentes cuencas se encuentra, y
se construye ahi una presa. Al finalizar el proceso, el paisaje estard divido en regiones
o cuencas separadas por presas (ver Figura 2.8c).

a) Imagen original b) Imagen topogréfica c) Imagen topogréfica con
g g g g g g
presas construidas

Figura 2.8: Funcionamiento general de la transformacién divisoria

Para realizar el algoritmo de watershed de una imagen binaria (ver Figura 2.9a),
primero se halla su transformada de distancia. El resultado de lo anterior, se denomina
mapa de distancias y se multiplica por —1, con el fin de obtener la imagen con cuencas
(ver Figura 2.9b). Luego, se determinan los marcadores, ya sea de manera manual, o
de forma automaética, hallando los maximos locales del mapa de distancias original (ver
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Figura 2.9¢). Finalmente, los pixeles del mapa de distancia se asignan al marcador més
cercano, obteniendo asi, la imagen segmentada (ver Figura 2.9d).

d =~

(a) Imagen original ~ (b) Mapa de distancias (¢) Marcadores (d) Resultado

Figura 2.9: Algortimo de la transformacion divisioria

2.2.4. Evaluacién de la segmentacion

Independientemente de la técnica o el modelo matematico que se use para segmentar
una o varias clases de objetos de una imagen, es comun evaluar su desempeno con
respecto a los resultados esperados. Los resultados esperados, consisten en segmentar
manualmente la imagen o las imdgenes que se procesaron con la técnica o el modelo. A
estas imagenes que se segmentan manualmente con el fin de evaluar el desempeno de
la técnica o el modelo, se denominan Ground Truth. En la Figura 2.10, se muestra los
resultados esperados en una segmentaciéon de calculadoras.

(a) Imagen original (b) Resultado esperado

Figura 2.10: Ejemplo de ground truth

2.2.4.1. Matriz de confusion

Las métricas usadas para evaluar el desempeno de una segmentacién, compara cada
uno de los pixeles contenidos en la imagen segmentada con su respectivo pixel en el
Ground Truth. Estos pixeles comparados pueden agruparse en 4 grupos, los cuales
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2.2 Segmentacion

estan determinados por la matriz de confusién (ver Figura 2.11), y se describen a

continuacion:

“alor del Ground Truth

Positivo (1) Megativa (0)
. Verdadero Falso

o Positivo (1) positivo (TP) positivo (FP)
=
m
]
E
1]
L)
[¥]
5
2

Negativo (0) Falso Verdadero
g negativo (FN) negativo (TN)

Figura 2.11: Matriz de confusion

» Verdadero positivo (TP): Son los pixeles que fueron clasificados correctamente

como clase del objeto.

» Verdadero negativo (TN): Son los pixeles que fueron clasificados correcta-

mente como no perteneciente a la clase del objeto.

» Falso positivo (FP): Son los pixeles que fueron clasificados como clase del

objeto, pero realmente no pertenecen al objeto.

» Falso negativo (FIN): Son los pixeles que fueron clasificados como no pertene-
ciente a la clase del objeto, pero en realidad si pertenecian.

2.2.4.2. Meétricas de desempeno

En esta seccidn, se describen algunas de las métricas usadas para evaluar el desem-

peno de las segmentaciones.

» Exactitud (Accuracy): La métrica de exactitud mide la proporcién de predic-
ciones correctas sobre el nimero total de instancias evaluadas [28]. A pesar de
ser una de las métricas mas usadas, es posible que la métrica favorezca a la clase
mayoritaria, en un conjunto de datos extremadamente no balanceado.
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TP+ TN
Acc = 2.1
“TTPYFP+TN+FN (2.1)

» Precisiéon (Precision): La precisién se utiliza para medir la fraccién de ver-
daderos positivos que se predicen correctamente a partir de todos los elementos
positivos predichos [28], en otras palabras, indica que proporcién de todos los
pixeles clasificados como clase de objeto, realmente si pertenecen a esa clase.

TP

P=_— 2.2
TP+ FP (2:2)

» Exhaustividad (Recall): La exhaustividad se utiliza para medir la fraccién de
verdaderos positivos que se clasifican correctamente [28], es decir, que proporcién
de todos los pixeles de la clase del objeto fueron clasificados correctamente.

TP

= 2.
= TP N (23)

= F1 score: El F1-Score es la media armonica de la precisiéon y exhaustividad. Esta
métrica es la mds favorable para problemas de clasificacién con clases raras [29],
o lo que es, un conjunto de datos con clases extremadamente no balanceadas.

Pl 2 - Precision - Recall

(2.4)

Precision + Recall

= F1 score Average: Esta métrica es usada para evaluar segmentacién multiclase,
la cual inicamente consiste en el promedio del F1 score de cada clase.

C
1
Flag =& ZFlk (2.5)
k=1
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2.3 Redes Neuronales Convolucionales

2.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un modelo matemético inspirado
en el mecanismo de percepcién visual natural de los seres vivos [30], los cuales tienen
la tarea de resolver problemas de aprendizaje automatico, por medio de funciones de
activacién y capas convolucionales con kernels capaces de extraer patrones. Estos mo-
delos han tenido resultados innovadores en una variedad de campos relacionados con el
reconocimiento de patrones, como el de procesamiento de imégenes [31]. Para que una
red neuronal convolucional aprenda a reconocer estos patrones, es necesario entrenar
el modelo enseniandole datos histéricos con su esperada salida, y determinar una fun-
cién de costo que establezca una trayectoria para llegar al objetivo deseado, el cual es
predecir correctamente un resultado dada una entrada.

Algunas de las aplicaciones de las redes neuronales convolucionales en el campo de
procesamiento de imégenes, son la deteccién (ver Figura 2.12b), la segmentacién (ver
Figura 2.12¢) y la clasificacién (ver Figura 2.12d).

(a) Imagen de entrada (b) Deteccién

Clase: Gato

(c) Segmentacién (d) Clasificacién

Figura 2.12: Aplicaciones de las redes neuronales convolucionales
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2.3.1. Kernel

El kernel es una matriz cuyo tamano define una vecindad para realizar una opera-
cién y cuyos coeficientes o pesos determinan la naturaleza del filtro [25]. Estas matrices,
también denominadas filtros, son usadas en operaciones de convolucién o filtrados es-
paciales. En la Figura 2.13, se ilustra un ejemplo de un kernel de 3 x 3 con coeficientes
genéricos.

Figura 2.13: Kernel de 3 x 3 con pesos genéricos

En el campo de procesamiento de imagenes, existen filtros con coeficientes que
mediante filtrados espaciales, permiten el suavizado de imagenes, como el kernel de
promedio (ver Figura 2.14a), o la deteccciéon de bordes, como el kernel de sobel [32]
(ver Figura 2.14b) o el kernel de prewitt [33]((ver Figura 2.14c).

1/9 | 1/9 | 19 -170 )1 10]-1

1/9 | 1/9 | 19 20| 2 1|0/ -1

1/9 | 1/9 | 19 -1, 0| 2 10 -1
(a) Kernel de pro- (b) Kernel de Sobel (c) Kernel Prewitt
medio

Figura 2.14: Ejemplos de kernel usados en filtrados espaciales

Por otra parte, en el campo de aprendizaje automatico, los kernel son usados en
las capas convolucionales de las redes neuronales convolucionales. En estos modelos,
los valores de los pesos del kernel, son determinados por el aprendizaje del modelo,
con el fin de reconocer patrones. No obstante, los pesos de los kernel en una capa
convolucional, pueden definirse de manera inicial a través de inicializadores, como el
Glorot Uniform [34]. En esta inicializacién, los valores de los pesos W, son extraidos de
manera aleatoria dentro de los limites de 2.6, donde n; es el niimero de coeficientes de
los kernel de entrada y n;41 es el niimero de coeficientes de los kernel de salida.

V6 V6
Vnj + nj+1’ VT +mnj

W~ U (2.6)
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2.3 Redes Neuronales Convolucionales

2.3.2. Convolucion

La convoluciéon de una imagen I de tamano M x N con un kernel w de tamano
m x n viene dado por 2.7, donde x y y varian de modo que el centro (origen) del kernel
w visita cada pixel de I una vez [25].

a b
g(z,y) = (W Dlz,y) = > > wis,t)f(x+s,y+1) (2.7)
s=—at=—b

En el campo de aprendizaje profundo, se conoce al resultado de la convolucién
como mapa de caracteristicas. En la Figura 2.15, se puede observar el proceso que
se lleva a cabo al realizar una convolucién. El valor resultante para cada pixel del
mapa de caracteristicas es una combinacién lineal de los pesos del kernel y los valores
de los pixeles de entrada. Ademas, se observa que el tamafio de la imagen resultante

disminuye.
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il 1|2 |2]|s]|a ES N E olalao RS BT S oo
2|n|n|s|2 m | HEIEIEIE w|s|n LR Y IR
aE 00K A 68 K GO A JEEES R
ns |'in 3 I E BEEIREEE
Adn g s m || SR || o v e [RPRTE [=[a]e
E LT & | o AN YIE o ||| « R ol ela
i 1| [m|m|n BEEEE MEE A aRann
nx ':-"' ! 7 -;l- o1 rjefajefs
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1|z %|B aToulw O EEE Y Y TFIEIID T
B 2| [ol=le T | [als|« TR [ele|«
SRR -.;Il,,’n B3 i E e = '?y*’-. oMl
:;I‘ "T“ERER Y Y ENE 7 u_‘_ L3I

Figura 2.15: Proceso de convolucién
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En las capas convolucionales de las redes neuronales convolucionales, cominmente
se aniade al resultado de la convolucién, un vector denominado bias (ver 2.8). El bias,
tiene el objetivo de mover fuera del origen la combinacién lineal producida por la
convolucion.

9(x,y) = (w = D)lz,y] + b (2.8)

Adicionalmente, un método usado para que la salida de la convolucién sea del mismo
tamano que la entrada, es el rellenado de ceros. Este método consiste en aumentar el
tamano de la imagen de entrada agregando ceros en los bordes, de modo que, al realizar
la convolucién, el tamano de la salida sea exactamente igual al tamano de entrada. Un
ejemplo de una convolucién con rellenado de ceros y uso del bias se muestra en la
Figura 2.16.

olal4]1]o]3a]lo tj 1] ] Al o|m|u |
pl3a|s|2]ai5]| o il ol B I O 13(2]1z| 5] 32 !
ol +l2fo]lt]2]o0 * R + I I O T | — 51 |43 ) 46| 43| 14 |
pfr|w|{n|s|z]|o0 il ol R N I O ¥%(83|55| 2| 6 |

Figura 2.16: Convolucion con rellenado de ceros y bias

2.3.3. Convolucién transpuesta

La convolucién transpuesta es una operacién matemética, que, a diferencia de las
convoluciones, que conectan multiples entradas dentro de un kernel a un solo resultado,
estas asocian una sola entrada con multiples salidas [35]. Estas operaciones, normal-
mente son usadas para aumentar el tamano de los mapas de caracteristicas obtenidos
al realizar una convoluciéon. En la Figura 2.17, se muestra un ejemplo del proceso de
una convolucién transpuesta, donde se hace un corrimiento de kernel de 2 pixeles.

0 (21| 0 | 42
- 14 a 3 T0 [ 147 | 140 | 294
a | a m | 21 0 | 27 [pEpe

o0 | 169 | 60 | 168
Entrada kKernel

Figura 2.17: Convolucién transpuesta
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2.3 Redes Neuronales Convolucionales

2.3.4. Submuestreo

El submuestreo o pooling se realiza subdividiendo un mapa de caracteristicas en
un conjunto de regiones pequenas (normalmente 2 x 2), llamadas vecindades de sub-
muestreo, y reemplazando todos los elementos en dicha vecindad por un solo valor [25]
Algunos tipos de submuestreos utilizados en las redes neuronales convolucionales, es
el max pooling, el cual reemplaza los valores de la vecindad por su maximo valor (ver
Figura 2.18b); y el average pooling, que reemplaza los valores de la vecindad por su
promedio (ver Figura 2.18¢c). Estas operaciones regularmente se usan para reducir el
tamano de los mapas de caracteristicas de una red neuronal convolucional y asi poder
calcular convoluciones con mas ntimeros de filtros en menor tiempo de procesamiento.

|33 |68 | 64| 78

| - ! I 1
22| 61 | 74| 20 | BE | TA 51 59
71 | 81 )90 | 159 99 | 163 63 | 123

24 | 99 | 163 | 8O

(a) Entrada (b) Max Pooling (¢) Average Pooling

Figura 2.18: Ejemplo de submuestro de 2 x 2

2.3.5. Sobremuestreo

El sobremuestro o unpooling, es una operacién contraria al submuestreo, la cual se
realiza multiplicando un valor del mapa de caracteristicas por cada uno de los valores
contenidos en una matriz de tamano n (normalmente 2 x 2). Un tipo de sobremuestreo
utilizado en las redes neuronales convolucionales, es el sobremuestreo con el vecino mas
cercano, el cual consiste en multiplicar el valor tomado del mapa de caracteristicas por
una matriz de unos (ver Figura 2.19b). Otro tipo de sobremuestreo, es el bilineal, en el
que se multiplica el valor tomado del mapa de caracteristicas por una matriz con valores
uniformemente espaciados, que van desde 1 a un factor de escalamiento seleccionado
(ver Figura 2.19c¢).

100 | 100] 64 | 64 100 [ 150] 64 | 96
100 | G4 100 | 1060 | G4 | 64 175200 | 112 128
28 | 148 28 | 28 | 148 148 28 | 42 | 148 | 96
28 | 28 | 148 148 49 | 56 | 259 | 296

(a) Entrada (b) Vecinos més cercanos (c) Bilineal

Figura 2.19: Ejemplo de sobremuestro de 2 x 2
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2.3.6. Funcion de activacion

La funcién de activacién, es una relacion que asocia un elemento del mapa de ca-
racteristicas a un valor de salida definido por la funcién de activacién usada. En 2.9, se
describe de manera general una funcién de activacién.

fA(z) :fA(g(:Evy)):fA((w*I)[x>y]+b) (2'9)

2.3.6.1. ReLU

Una de las funciones de activacién mas usadas en las capas convolucionales, es la
Rectified linear unit (ReLU) [36]. ReLU es una funcién lineal por partes que reduce la
parte negativa a cero y retiene la parte positiva [30]. La funcién definida por 2.10, se
muestra graficamente en la Figura 2.20.

R(z) = max(0, z) (2.10)

Figura 2.20: Funcién de activacién ReLU

2.3.6.2. Softmax

Una funcién de activacién, habitualmente usada en la ultima capa de convolucion,
cuyo mapa de activacion es la prediccién o resultado final del modelo, es la softmax
(ver 2.11), la cual satisface 0 < o(2); <1y > 0(z); =1 [37].

e®i

— 7[{ =
D k=167
En problemas de clasificacién o segmentacion, los valores de salida de la softmax

representan la probabilidad de pertenecer a una clase. Por lo tanto, la salida de la soft-
max es un vector o una matriz de probabilidades. La Figura 2.21 muestra un ejemplo

o(2); para j=1,2..k (2.11)
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2.3 Redes Neuronales Convolucionales

de lo que serfa una prediccién determinada por la softmax, para un modelo de segmen-
tacién de manzanas y sus tallos. Adicionalmente, en la Figura 2.21d, se muestra como
quedaria la segmentacién, si se clasificara de acuerdo con la probabilidad més alta.

[£]

[EIE[E

a0 o8
] i
1 i
1 13

gk

(a) Prediccién para cla- (b) Prediccién para cla- (c) Prediccién para clase (d) Segmentacién
se fondo se manzana tallo

Figura 2.21: Ejemplo de una salida de la Softmax

2.3.7. Funcion de costo

La funcién de costo o pérdida, sirve como una heuristica para el aprendizaje de
las redes neuronales convolucionales, es decir, determina que tan bien o mal estan las
predicciones realizadas por el modelo de acuerdo con los datos histéricos y dicta el
camino a seguir para mejorar estas predicciones.

La funcién de costo cross-entropy es usada para la clasificacién binaria. Esta funcién
se muestra en 2.12, donde y es el valor real, § es el valor predicho y m es el nimero
de salidas. En ella, cada probabilidad predicha se compara con el valor real de salida
de la clase (0 0 1) y se calcula una puntuacién que penaliza la probabilidad en funcién
de la distancia al valor esperado [38]. Puntuaciones cercanas a cero indican una buena
prediccion, mientras que puntuaciones mas altas, significan un mal desemperio.

1 & X X
L= —EZyrlog 9i + (1 —y;) - log(1 — 9:) (2.12)
i=1

De igual manera, la funcion de costo cross-entropy puede ser usada para clasificacién
multiclase (ver 2.13) Para poder calcular la funcién cross-entropy, los valores reales de
las clases deben estar codificados en one-hot-vector, lo que significa que hay una carac-
teristica binaria para cada valor de clase y las predicciones deben tener probabilidades
predichas para cada una de las clases [38].

m

L=- Zyi -log gi (2.13)
=1
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2.3.8. Descenso de gradiente

El aprendizaje de una red neuronal convolucional, depende de una constante ac-
tualizacion de sus pesos, que al evaluarse en la funcién de costo, se consigan valores de
costo cada vez més bajos. Un método usado para realizar este objetivo, es el descenso
de gradiente. Este método se centra en optimizar el modelo matematico y la funcién
de costo, lo que significa modificar los pesos de las capas convolucionales para reducir
el valor de la funcién de costo [39]. Por lo tanto, sea J(f) una funcién de costo, la
actualizacion del vector de pesos 6 de la red esta dada por 2.14, donde « es la tasa de
aprendizaje,y su valor indica que tan lento o rapido se realiza el descenso de gradiente.

enueva = Uprevia — aaielj(e) (214)

Se muestra, el algoritmo general de descenso de gradiente en 2.1.

Algoritmo 2.1: Algortimo del descenso de gradiente

Entrada: o : Tasa de aprendizaje

Entrada: 0y : Pesos iniciales

Entrada: J(0) : Funcién de costo con pesos iniciales 6
t <— 0 (Inicializa nimero de iteracién)

mientras 0; no converja hacer
t—t+1

gt < Vg J(0;—1) (Computa el gradiente)
0y + 0;—1 — - g¢ (Actualiza pesos)

fin

devolver 6,

2.3.9. Optimizador Adam

Adaptive Moment Estimation (Adam), es un método de optimizacién estocésti-
ca, para actualizar los pesos de un modelo. Este método calcula tasas de aprendizaje
adaptativas individuales para diferentes pesos a partir de las estimaciones del primer y
segundo momento de los gradientes de la funcién de costo [40]. El algoritmo de ADAM
hace uso de dos hiperparametros: 31, definido como la tasa de decaimiento exponencial
para la estimacién del primer momento; y fs, determinado como la tasa de decaimien-
to exponencial para la estimacién del segundo momento. El algoritmo de ADAM se
muestra en 2.2.
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2.3 Redes Neuronales Convolucionales

Algoritmo 2.2: Algortimo del descenso de gradiente

Entrada: o : Tasa de aprendizaje

Entrada: 51,82 € [0,1) Tasas de decaimiento exponencial
Entrada: 0y : Pesos iniciales

Entrada: J(0) : Funcién de costo con pesos inciales

mo < 0 (Inicializa vector del primer momento)

v < 0 (Inicializa vector del segundo momento)

t < 0 (Inicializa nimero de iteracién)

mientras 0; no converja hacer
t+—t+1

gt < Vg J(0;—1) (Computa el gradiente)

my < B -mi—1 + (1 — B1) - g+ (Actualiza estimacion del primer momento)
v & Po-vp_1 + (1 — B2) - g7 (Actualiza estimacion del segundo momento)
1y < my/(1 — %) (Corrige sesgo del primer momento)

0 « v /(1 — Bb) (Corrige sesgo del segundo momento)

O < 01 — -1y /(o + €) (Actualiza pesos)

fin
devolver 6,

2.3.10. Entrenamiento

Después de definir el modelo de la red neuronal convolucional, y elegir la funcién
de costo correcta para el problema que se desea solucionar, asi como el método de
optimizacion para actualizar los pesos, se procede a entrenar el modelo. Para esto, se
definen unos componentes necesarios en el proceso de entrenamiento:

= Conjunto de datos de entrenamiento: Subconjunto de datos usado para
actualizar los pesos del modelo.

= Conjunto de datos de validacién: Subconjunto de datos utilizado para ajustar
hiperparametros del modelo.

= Conjunto de datos de prueba: Subconjunto para evaluar el modelo entrenado.

= Batch size o tamano de lote: El niimero de muestras utilizadas para estimar
el gradiente antes de actualizar los pesos del modelo [38].

] Epoca: El niimero de pases completos a través del conjunto de datos de entre-
namiento antes de que finalice el proceso de entrenamiento [38].

= Iteracién: El nimero de veces que se actualizan los pesos del modelo por época.

= Tasa de aprendizaje: Hiperparametro que indica la cantidad que se actualiza
de los pesos del modelo por iteracién del algoritmo de optimizacién [38].
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2.3.11. Sobreajuste

En cada época del entrenamiento de los modelos de las redes neuronales convolu-
cionales, se actualizan los pesos para tener un mejor ajuste a los datos. Un modelo
con muy poco ajuste a los datos no puede aprender el problema (ver Figura 2.22a),
mientras que un modelo con demasiada capacidad puede aprenderlo demasiado bien
y sobreajustarse al conjunto de datos usado en entrenamiento (ver Figura 2.22c), en
ambos casos, se da como resultado un modelo que no se generaliza bien [38]. Con la
finalidad de evitar el sobreajuste, es necesario hacer lo que se denomina como para-
da anticipada. El término anterior, se refiere a parar el entrenamiento del modelo de
aprendizaje automatico, antes de que los datos se sobreajusten al conjunto de datos.

s ! - s ! : a

(a) Subajuste (b) Ajuste apropiado (c) Sobreajuste

Figura 2.22: Tipos de ajustes del modelo a los datos

2.3.11.1. Validacién de retencién

La validacion de retencion, es un método que puede ser usado para hacer una
parada anticipada en el entrenamiento de una red neuronal convolucional, y evitar el
sobreajuste. En este método se retiene una parte para probar y se entrena el modelo
utilizando la parte restante de los datos [41]. Para ello, el conjunto de datos se puede
dividir en dos subconjuntos, entrenamiento y prueba (ver Figura 2.23a), o bien, en tres
subconjuntos, entrenamiento, validacién y prueba (ver Figura 2.23b). Cabe aclarar, que
la divisién de los subconjuntos no tiene que ser exactamente igual, y normalmente es
divido en un 70 % para el entrenamiento y un 30 % sélo para prueba y/o validacién.

El rendimiento del modelo en un subconjunto de validacion, se puede monitorear
durante el entrenamiento y el entrenamiento se detiene cuando el error de generalizacién
comienza a aumentar [38].

Las curvas de aprendizaje (ver Figura 2.24), pueden describir el comportamiento
de aprendizaje de una red neuronal convolucional. Al término de cada época de entre-
namiento, se evalian tanto el subconjunto de entrenamiento, como el subconjunto de
validacion en la funcién de costo. Si la curva de aprendizaje del entrenamiento tien-
de a cero y la curva de validacién aumenta su valor, se dice que el modelo se estd
sobreajustando.
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Conjunto de datos

A
I Rl
Entrenamiento Prueba
Ewvalua el
Entrena el modelo
madslo
(a) Esquema de dos subconjuntos
Conjunto de datos
e
I 1
Entrenamiento Validacién Prueba
Ajusta Evalia &l
Entrena el modelo hiperpardmetros  models

(b) Esquema de tres subconjuntos

Figura 2.23: Esquemas de particiéon de conjuntos de datos

El punto en donde se obtiene el valor mas bajo de la curva de validacién, es llamado
punto de retencién, y es el punto éptimo para tener un modelo con ajuste apropiado.

—— Entrenamiento
—— \Validacidn
@ Punto 6ptimo

Valor de costo

0 T T T T
0 10 20 30 40 50

Epocas

Figura 2.24: Curvas de aprendizaje

43



2. MARCO TEORICO

2.3.12. Red neuronal convolucional U-Net

La red neuronal convolucional U-Net [42] estd compuesta por dos partes, una lla-
mada ruta de contraccion y otra denominada ruta de expansion.

Con respecto a la primera ruta, ésta consiste en cinco bloques, que contienen dos
convoluciones de 3 x 3 con funcién de activacion ReLLU, seguida de un submuestreo de
2 x 2. Ademads, en cada bloque de convoluciones, se duplica el namero de filtros.

En el caso de la ruta expansiva, consiste en cuatro bloques, en donde se hace uso de
un sobremuestreo seguido de una convolucion de 2 x 2 que reduce a la mitad la cantidad
de filtros, después se concatena con el mapa de caracteristicas correspondiente de la
ruta de contraccion, para finalmente realizar dos convoluciones de 3 x 3 con funcién de
activacién ReLU.

Es necesario recalcar, que al realizar cada convolucién de 3 x 3, el mapa de carac-
teristicas, pierde un borde con un ancho de 2 pixeles, por lo que, se tiene que cortar
el mapa de caracteristicas de la ruta de contraccién antes de concatenarlo al mapa de
caracteristicas de la ruta de expansién, con la finalidad de que ambos tengan la misma
dimension.

En la capa final, se realiza una convolucion con tamano de kernel de 1 x 1 y ntimero
de filtros correspondientes al niimero de clases. La Figura 2.25 muestra la arquitectura
U-Net.

o
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Figura 2.25: Arquitectura U-Net
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2.3 Redes Neuronales Convolucionales

2.3.13. Ensamble de redes neuronales convolucionales

Un enfoque exitoso para reducir el error de generalizacion de los modelos de re-
des neuronales es entrenar varios modelos en lugar de un solo modelo y combinar las
predicciones de estos modelos [38]. Lo anterior, recibe el nombre de ensamble de redes
neuronales convolucionales, y consiste en un determinado nimero de modelos de redes
neuronales convolucionales entrenados para resolver un mismo problema. Debido a esto,
la entrada de cada modelo sera exactamente la misma, y como resultado se tendra una
salida por cada modelo, las cuales deberan ser combinadas para tener una unica sali-
da. Dos métodos comunes para combinar la salida de un ensamble de redes neuronales
convolucionales, es el promedio (ver Figura 2.26a) y la votacién (ver Figura 2.26b) .

Eniadia

Clasa 1: 090 Class 1: .40 Class 100,35
Class ¥ 008G Class 2 0.50 Class 20 0.3
Clase X 004 Clase 3: 0.0 Clase 30,14

| |

Proimesgdns

v

Clmss 120,55
Clags 2 0. M
Clasa 3: 0.05

(a) Método de promedio

Eniadia

‘,_1%

Clase 1: 080 Clage 1: DAL Class 1:0.35
Clases X 0.0 Class 2: 0.80 Class 2:0.81
Clasa kD04 Clags 2 010 Class 2:0.14
ol por clada 1 Wala por clasa 2 Welda por class 2
F
Walackn

Clase 1: 1 voilg
Class T 2 voles
Clasa 3 0 volos

(b) Método de votacién

Figura 2.26: Métodos de combinacién de salidas de un ensamble
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2. MARCO TEORICO

2.4.

Convex Hull

Un conjunto de puntos S, es convexo si y sélo si un segmento de linea recta que
une dos puntos cualesquiera en S se encuentra completamente dentro de S [25] (ver
Figura 2.27). Mientras que, la envolvente convexa o convex hull se refiere al conjunto
convexo mas pequeno que puede contener al conjunto de puntos S.

(a) Conjunto convexo (b) Conjunto no convexo

Figura 2.27: Conjuntos de puntos

Un algoritmo para computar la envolvente convexa de un conjunto de puntos es el
QuickHull. Este algoritmo, se puede aplicar a N-dimensiones [43], sin embargo, inicial-
mente fue propuesto por [44] para dos dimensiones. El algoritmo para dos dimensiones
(ver Figura 2.28), es aplicable en imdgenes binarias, y consta de la siguiente serie de
pasos:

1.

Se determinan dos vértices primarios, donde uno es el punto con la coordenada
en y mas alta y el otro con la coordenada en y més baja.

. Se define un segmento con los dos vértices primarios. Este segmento sera la linea

base de un triangulo.

. Se elige el punto situado a la mayor distancia perpendicular del segmento anterior,

y se forma un tridngulo con los dos puntos del segmento.

. Se descartan los puntos del interior del tridngulo.

. Se repite el proceso de los pasos 3 y 4, con los dos lados del tridngulo e ignorando

el segmento base, hasta que no queden puntos.

Los puntos seleccionados, seran los que constituyen la envolvente convexa.
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2.4 Convex Hull

(a) Paso 1

(b) Paso 2

(c) Paso 3

(d) Paso 4

(e) Paso 5

(f) Paso 6

Figura 2.28: Pasos del algoritmo de Quickhull
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2. MARCO TEORICO

2.5. Morfologia matematica

La morfologia matematica es una herramienta para extraer componentes de la ima-
gen que son utiles en la representacién y descripcién de la forma de la regién [25].
Dentro de la morfologia matematica, existen, los llamados operadores morfolégicos, co-
mo la erosion y dilatacién, que consisten en trasladar un elemento estructurante (ver
Figura 2.29) por toda una imagen binaria, de manera similar a un filtrado espacial.
Este elemento estructurante, es una matriz que puede ser de cualquier tamano y su
funcién es definir la vecindad de operacién.

o]1(0 1111 0|00 0|10
1]11]1 1111 1 1]1 o|11|0
oj]1(0 1111 oO|Jo0|0 0|10

(a) Cruz (b) Cuadrado (c) Horizontal (d) Vertical

Figura 2.29: Formas comunes de elementos estructurantes de 3 x 3

Cuando se esta trasladando el elemento estructurante por la imagen, los opera-
dores morfoldgicos hacen uso de algunas operaciones sobre la vecindad del elemento
estructurante (ver Figura 2.30), las cuales se definen como:

= Hit: Algunos de los elementos con valor 1 del elemento estructurante, coincide
con uno o mas pixeles con valor 1 de la imagen binaria.

= Fit: Todos los elementos con valor 1 del elemento estructurante, coinciden con
pixeles con valor 1 de la imagen binaria.

= Miss: Ninguno de los pixeles con valor 1 del elemento estructurante, coincide con
algiin pixel con valor 1 de la imagen binaria.

Hit

Fit

——Miss

Figura 2.30: Operaciones de vecindad con elemento estructurante cuadrado de 3 x 3
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2.5 Morfologia matematica

2.5.1. Dilatacion

La dilatacién es un operador morfolégico, que posiciona el centro del elemento es-
tructurante S en todos los pixeles (x,y) de la imagen I y efectia la siguiente operacion:

1, si S hits ]

(2.15)
0, Otro caso

g(x,y):I@S:{

En la Figura 2.31, se observa que la operacién morfoldgica de dilatacion, tiene el
objetivo de expandir la estructura geométrica contenida en la imagen.

(a) Imagen (b) Imagen
original dilatada

Figura 2.31: Dilatacién con elemento estructurante cuadrado de 3 x 3

2.5.2. Erosion

La erosién es otro tipo de operador morfoldgico, el cual también posiciona el centro
del elemento estructurante S en todos los pixeles (z,y) de la imagen I y realiza la
operacion:

1, siSfits [

(2.16)
0, Otro caso

g(:v,y):I@S:{

En la Figura 2.32, se muestra que al aplicar la operaciéon morfolégica de erosién, la
estructura geométrica contenida en la imagen se reduce.

(a) Imagen origi- (b) Imagen ero-
nal sionada

Figura 2.32: Erosién con elemento estructurante cuadrado de 3 x 3
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2. MARCO TEORICO

2.5.3. Extraccion de componentes conectados

La extraccién de componentes conectados, consiste en etiquetar con un valor tinico
las diferentes regiones con pixeles conectados dentro de una imagen. Dos pixeles estan
conectados cuando son vecinos y tienen el mismo valor. Si bien, existen varios métodos
para realizar esta funcién, en [25] se indica que para extraer una regién de la imagen,
se debe elegir un pixel Xy contenido en la region e iterar 2.17 hasta que X1 = X,
y donde B es un elemento estructurante con conectividad 8, lo cual significa que es un
elemento estructurante cuadrado de 3 x 3.

Xpy=Xp1®@B)NI k=1,23.. (2.17)
Con la finalidad de extraer mas de un componente conectado, se debe iterar 2.17

para un punto X de cada regién. En la Figura 2.33, se muestra algunas iteraciones del
algoritmo para extraer dos regiones contenidas en una imagen binaria.

(a) Imagen original

(b) Iteracién 2 (c) TIteracién 20 (d) Iteracién 35 (e) Iteracién 60
para regién 1 para region 1 para regién 1 para region 1

(f) TIteracién 2 (g) Iteracién 10 (h) Iteracién 15 (i) Tteracién 30
para regién 2 para region 2 para regién 2 para region 2

Figura 2.33: Iteraciones del algoritmo de extraccién de componentes conectados
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2.5 Morfologia matematica

2.5.4. Rellenado de orificios

Este método consiste en rellenar los orificios en el interior de las regiones de una
imagen binaria, con pixeles de valor 1. Para realizar esto, en [25] se describe una manera
semi-automatica para el rellenado de orificios, la cual consiste en definir a Xy como una
seleccion de pixeles dentro de los orificios de las regiones que se desea rellenar. Luego,
se procede a iterar 2.18, hasta que X;_1 = X}, y donde B es un elemento estructurante
con conectividad 4, es decir, un elemento estructurante de cruz de 3 x 3. Finalmente,
para obtener le imagen con orificios rellenados, X se une con la imagen binaria con
orificios.

Xp=Xpr1@eB)NI° k=1,2,3.. (2.18)

En cambio, la manera automética del rellenado de orificios (ver Figura 2.35), consis-
te en realizar una invasion del complemento de la imagen binaria, desde el limite exterior
de la imagen. Por tanto, Xy se define como un marco que rodea el limite exterior de
una imagen con ceros. Posteriormente, de forma andloga a la manera semi-automatica,
se itera 2.18, hasta que X;_1 = X}, y donde B es un elemento estructurante con co-
nectividad 4. Por ltimo, para obtener la imagen con orificios rellenados, se obtiene el

complemento Xj.

(a) Imagen origi- (b) Iteracién 1 (c) Iteracién 7 (d) Iteracién 10

nal

(e) Iteracién 20 (f) Iteracién 30 (g) Iteracion 36 (h) Resultado fi-
nal

Figura 2.34: Iteraciones del algortimo de rellenado de orificios
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2. MARCO TEORICO

2.5.5. Deteccion de bordes de regiones etiquetadas

El objetivo de este método es encontrar los limites de cada regién etiquetada por
algiin algoritmo de andlisis de componentes conectados. Como el valor de todos los
pixeles de una regién etiquetada es un nimero entero tinico, se considera que, un pixel
es un pixel de limite si alguno de sus vecinos tiene un valor diferente.

En consecuencia, el algoritmo para detectar los bordes, funciona como un filtrado
morfolégico, en donde un elemento estructurante de conectividad 4, se traslada en cada
posicién (x,y) de la imagen y se hace una operacién parecida a la del hit. Esta operacién
verifica si algun pixel ubicado en las posiciones, donde el elemento estructurante tiene
valor de 1, es diferente al valor del pixel ubicado en la posiciéon central del elemento
estructurante. Si algin valor es diferente, significa que el pixel central es un pixel de
borde (ver Figura 2.35).

(a) Imagen origi- (b) Iteracién 50 (¢) Iteracién 1000 (d) Iteracién 1500

: e

(e) Iteracién 2000 (f) Iteracién 2500 (g) Iteracién 3000 (h) Tteracién 4000

=0

) ©

Figura 2.35: Iteraciones del algoritmo de deteccién de bordes

52



Capitulo 3

Metodologia

En el presente capitulo se describen los métodos que se emplearon en el desarrollo
del presente proyecto. Se detalla el procedimiento para adecuar la base de datos de
imdagenes del ensayo cometa a conjuntos de datos para segmentacién. Luego, se expone
la arquitectura usada en el ensamble redes neuronales convolucionales, y posteriormente
como se entrend. Finalmente, se profundiza en el desarrollo de cada moédulo que integra
el sistema propuesto.

3.1. Funcionamiento general del sistema

El sistema propuesto para la segmentacion de células procesadas por electroforesis
en gel se compone de cinco moédulos, cada uno con una tarea en especifico. La entrada
del sistema es una imagen en escalas de grises o una imagen RGB, mientras que, en la
salida se obtiene la misma imagen de entrada, pero con contornos anadidos delimitando
los cometas y sus respectivas cabezas, al igual que lineas sobrepuestas, que representan
las distancias del largo de la cola y el radio de la cabeza. Ademas, el sistema genera un
archivo con extension .csv con los parametros calculados de los cometas identificados.
En la Figura 3.1, se puede observar un diagrama representativo del sistema desarrollado.

| ,I f N
f / P E :
/Imagende /[ o : Particion y Extraccion de Archivo
fs" entrada | SeneatnE FEALEUT T etiguetado caracteristicas C3Vv
L / J

-

Presentacion

Imagen
de salida

Y

Figura 3.1: Diagrama general del sistema

De manera general, se explica el objetivo de cada mddulo del sistema:

= Segmentacion: Identifica por medio de un ensamble de redes neuronales convo-
lucionales, la regién de la cola y la cabeza de los cometas contenidos en la imagen
de entrada.
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3. METODOLOGIA

= Refinamiento: Aplica diversas técnicas con base a probabilidad y morfologia
matematica, para eliminar imperfecciones, regiones anémalas y falsos positivos
de la segmentacion.

= Particién y etiquetado: Establece los limites de cada cometa en una regién de
traslape, y etiqueta con un nimero entero cada uno de los cometas.

s Extracciéon de caracteristicas: Para cada cometa identificado y etiquetado,
se calculan varias caracteristicas de interés y se guardan en un archivo .csv, en
donde se asocia un numero a cada cometa e indica el nombre de la imagen en
donde esta contenido.

= Presentacion: Sobrepone contornos, lineas y puntos a la imagen de entrada
representando los limites de los cometas y caracteristicas como el largo de la
cola, radio de la cabeza y los centroides del cometa y cabeza. Ademds, asigna un
nimero a cada cometa correspondientemente al ntimero asociado en el archivo
con extension csv.

3.2. Base de datos

La base de datos original consté de 140 imdagenes con células procesadas por el
ensayo cometa, en escala de grises, con un tamano de 1388 x 1038 pixeles, se muestra
un ejemplo en la Figura 3.2. Las células contenidas en todas las iméagenes presentan
diferentes grados de dafio, formas y tamanos, por lo que se considera que se tiene cierta
diversidad de cometas. Para entrenar cada uno de los modelos de redes neuronales
convolucionales, se agruparon las 140 imégenes en tres conjuntos:

= Conjunto de entrenamiento: Sirvi6 para ajustar los pardmetros de los modelos
de redes neuronales convolucionales y consté de 116 imagenes.

= Conjunto de validacién: Ayudé a ajustar hiperpardmetros y evitar el sobre-
ajuste de los modelos al conjunto de entrenamiento. Este conjunto se compuso de
14 imagenes.

= Conjunto de prueba: Se us6 para evaluar el desempeno del sistema desarrollado
y se compuso de 10 imagenes.

3.2.1. Ajuste y segmentaciéon manual de la base de datos

El entrenamiento de los modelos de redes neuronales convolucionales requiere de
bastantes recursos computacionales, por lo que, con el fin de evitar fallas debido a la
insuficiente memoria o un tiempo de procesamiento excesivo, se decidié hacer recortes,
con un tamano de 288 x 288 pixeles, en las imagenes de los conjuntos de datos de
entrenamiento y validacién. El niimero de recortes que se hicieron a cada imagen original
fue variando en funcién de la cantidad de cometas contenidos en la imagen, y la cantidad
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3.2 Base de datos

Figura 3.2: Muestra de la base de datos

de cometas contenidos en un recorte varié en funcién del tamaiio de los cometas de la
imagen original. Adicionalmente, se hizo una segmentacién manual, tanto en los recortes
de los conjuntos de entrenamiento y validacién, como en el conjunto de prueba. En esta
segmentaciéon manual se marcaron tres clases:

= Clase 0: Fondo de la imagen

» Clase 1: Cola del cometa

= Clase 2: Cabeza del cometa

El procedimiento para recortar y segmentar manualmente, realizado con el software
libre GIMP y octave, se describe a continuacién:

1.

Contener en un recuadro de dimensién 288 x 288, cometas que no hayan sido
segmentados anteriormente.

. Abarcar minimo el 90 % del 4rea de un cometa.
. Tratar de que los cometas estén centrados.

. Segmentar la imagen recortada, con valor de intensidad de 165 en escala de grises,

la cabeza del cometa y dejar el fondo restante de color negro.

. Segmentar la imagen recortada, con valor intensidad de 90 en escala de grises, la

cola del cometa y dejar el fondo restante de color negro

. Sumar las dos imagenes segmentadas.
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3. METODOLOGIA

En la Figura 3.3 se puede observar de manera gréifica como se realizé el procedi-
miento descrito. Al finalizar este proceso, se obtuvieron 664 recortes de imagenes para
el conjunto de entrenamiento, y 87 recortes de imagenes para el conjunto de validacién.

(a) Recorte (b) Segmentacién de ca- (c) Segmentacién de co- (d) Segmentacién final
beza la

Figura 3.3: Proceso de segmentacion manual

Por 1ltimo, con la libreria numpy de python, se codificaron los recortes segmentados
manualmente en el formato one-hot, siendo el primer canal de profundidad pertenecien-
te al fondo, el segundo a la cola, y el tercero a la cabeza. El resultado de este proceso,
se guardd en archivos .npy, los cuales fueron usados para entrenar los modelos de redes
neuronales convolucionales del ensamble.

3.3. Arquitectura

El ensamble de redes neuronales convolucionales estd integrado por cinco modelos
de la red neuronal convolucional para imégenes biémedicas, denominado U-Net [42],
el cual fue ligeramente modificado. La primera modificaciéon que se realizé fue rellenar
con ceros en los limites de los mapas de caracteristicas, de manera que, después de
cada convolucién, se mantenga el tamano de entrada. Como resultado de lo anterior,
el tamano de la imagen de entrada del modelo U-Net, es igual al tamano de la imagen
de salida, difiriendo unicamente en la profundidad. De igual forma, se efectué una
modificacion en la secciéon de decoder del modelo U-Net, especificamente, se reemplazé
el llamado “up-convolution”, por una convolucién transpuesta de 2 x 2 con stride de
2 pixeles, provocando asi, que se calculen los mejores parametros para aumentar de
tamano los mapas de activacion. La ultima modificacién realizada fue aumentar el
tamano del kernel en la convolucién final, pasando de un kernel de 1 x 1 a un kernel
de 3 x 3, de este modo, se toman mds pixeles vecinos para clasificar el pixel final. De
acuerdo con las modificaciones realizadas, la arquitectura de cada modelo U-Net del
ensamble, se describe en el Tabla 3.1.
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3.4 Entrenamiento

Arquitectura U-Net
Entrada 288 x 288 x 1
Convolucién 1_1 3x3 | 64 ReLU 288 x 288 x 64
Convolucién 1.2 3x3 | 64 ReLU 288 x 288 x 64
Maxpooling 144 x 144 x 64
Convolucién 2_1 3x3 | 128 ReLU 144 x 144 x 128
Convolucién 2_2 3x3 | 128 ReLU 144 x 144 x 128
Maxpooling 72 x 72 x 128
Convolucién 3_1 3x3 | 256 ReLU 72 X 72 x 256
Convolucién 3_2 3x3 | 256 ReLU 72 X 72 x 256
Maxpooling 36 x 36 x 256
Convolucién 4_1 3x3 | 512 ReLU 36 x 36 x 512
Convolucién 4_2 3x3 | 512 ReLU 36 x 36 x 512
Maxpooling 18 x 18 x 512
Convolucién 5_1 3x3 | 1024 | ReLU 18 x 18 x 1024
Convolucién 5.2 3x3 | 1024 | ReLU 18 x 18 x 1024
Convolucién transpuesta | 2 x 2 | 512 ReLU 36 x 36 x 512
Concatenacién con 4_2 36 x 36 x 1024
Convolucién 6_1 3x3 | 512 ReLU 36 x 36 x 512
Convolucién 6_2 3x3 | 512 ReLU 36 x 36 x 512
Convolucién transpuesta | 2 x 2 | 256 ReLLU 72 X 72 x 256
Concatenacion con 3_2 72 x 72 x 512
Convolucién 7_1 3x3 | 256 ReLLU 72 x 72 x 256
Convolucién 7_2 3x3 | 256 ReLU 72 x 72 X 256
Convolucién transpuesta | 2 x 2 | 128 ReLLU 144 x 144 x 128
Concatenacion con 2_2 144 x 144 x 256
Convolucién 8_1 3x3 | 128 ReLU 144 x 144 x 128
Convolucién 8_2 3x3 | 128 ReLU 144 x 144 x 128
Convolucién transpuesta | 2 X 2 | 64 ReLU 288 x 288 x 64
Concatenacién con 1_2 288 x 288 x 128
Convolucién 9_1 3x3 | 64 ReLU 288 x 288 x 64
Convolucién 9_2 3x3 | 64 ReLU 288 x 288 x 64
Convolucién 10 3x3 |3 Softmax | 288 x 288 x 3

Tabla 3.1: Arquitectura U-Net usada para el ensamble

Con respecto a las entradas y salidas del ensamble, este usa exactamente la misma
entrada para cada uno de los cinco modelos U-Net, por lo cual, al terminar el procesa-
miento, se tendran cinco mapas de probabilidades. Para obtener la salida del ensamble,
se calcula el promedio de los mapas de probabilidad resultantes. Un diagrama de lo
anterior se ilustra en la Figura 3.4.

3.4. Entrenamiento

El entrenamiento de los cinco modelos U-Net se realizéo de manera independiente,
por medio de la plataforma Google Colab. Los entrenamientos de los modelos se hicieron
con los mismos conjuntos de datos de entrenamiento y validacién, sin embargo, para
obtener modelos con diferentes pesos finales, la inicializacion de los pesos de los kernel
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3. METODOLOGIA

Red Meuronal
Convaolucional U-Net 1

| ——

Red Meuronal
Convolucional U-MNet 2

| —

.

Red Meuronal
Convolucional U-MNet 3

—

Entrada

h J

Promedio Salida

Red Meuronal
Convolucional U-Net 4

| —

Red Meuronal
Convolucional U-Net 5

| ——

Figura 3.4: Diagrama de entrada/salida del ensamble

se generd aleatoriamente, de acuerdo con la inicializacién uniforme de Glorot, o también
llamada inicializacién uniforme de Xavier [34]. En relacién con la funcién de costo, se
establecié la funcién categorical cross-entropy, puesto que se trata de un problema de
segmentacion multiclase.

Los hiperparametros y configuraciones que se hicieron para entrenar cada modelo
U-Net del ensamble, se indican a continuacién:

= Optimizador: Adam

» Tasa de aprendizaje:1 x 1074
= Factor (;: 0.9

= Factor [3»: 0.999

= Tamano de lote: 16 iméagenes

= Epocas de entrenamiento: 50

Con la finalidad de evitar el sobreajuste de los modelos a los datos de entrenamiento,
se usé el método de validacion de retencion, es decir, al término de cada época, se
evaluaba el modelo con la funcién de costo y los datos de validacion, si el resultado era
menor a la anterior época, se guardaban los pesos del modelo, en caso contrario, no se
sobrescribian los pesos.
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3.5 Médulo de segmentacion

3.5. Mobdulo de segmentacién

El médulo de segmentacion del sistema esté disenado con la finalidad de obtener el
mapa de probabilidades generado por el ensamble de redes neuronales convolucionales,
en donde se indique para cada pixel, la probabilidad de pertenecer a una clase, y
de acuerdo con eso, crear la imagen segmentada. La arquitectura de cada modelo de
red neuronal convolucional del ensamble requiere que la entrada sea de un tamano de
288 x 288 x 1, por lo que, para realizar segmentaciones de imagenes de cualquier tamaiio,
es necesario ejecutar dos procesos adicionales.

El primero es reconocer por medio del nimero de canales de profundidad, si la
imagen de entrada estd en escala de grises o a color (RGB). Si se reconoce que es una
imagen en escala de grises, es decir, se tiene un canal de profundidad, no se realiza
ninguna operacion. Por otra parte, si es una imagen a color, se suman los valores de
intensidad para cada canal, y se escoge el canal que obtuvo el valor més alto. Por
ende, en ambos casos, como resultado se obtiene una imagen con solo un canal de
profundidad, tal como se requiere con la arquitectura de los modelos del ensamble. En
la Figura 3.5, se puede visualizar el resultado de una conversion RGB a escala de grises.

(a) Imagen en RGB (b) Imagen en escala de grises

Figura 3.5: Proceso de conversiéon de imagen RGB a escala de grises

El otro proceso consiste en tomar porciones de 288 x 288 de la imagen a procesar.
Para esto, se sigue una variante de la estrategia Overlap-Tile descrita en [42]. Inicial-
mente, se agregan bordes que reflejen el contenido de la imagen, con el fin de que la
dimensién de la imagen sea un multiplo de 128. Luego, con una ventana de 288 x 288
se hacen un barrido, que inicia desde la esquina superior izquierda y termina en la es-
quina inferior derecha. En este barrido, se toma una porcién de 288 x 288 pixeles de la
imagen, se procesa con un modelo del ensamble y se obtiene un mapa de probabilidad
de 288 x 288 x 3, aun asi, inicamente se asigna un cuadro de 128 x 128 x 3 pixeles
ubicados en el centro de la imagen procesada al resultado de la salida. En la Figura 3.6,
se puede observar una imagen representativa de este proceso. Cabe aclarar, que este
proceso se realiza por cada uno de los cinco modelos del ensamble.
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3. METODOLOGIA

Figura 3.6: Proceso de barrido de segmentacion

Al concluir el anterior proceso, se consiguen cinco mapas de probabilidades con
tres canales de profundidad (uno para cada clase), de los cuales, para determinar el
mapa de probabilidades de salida del ensamble, se calcula el promedio para cada pixel.
De esta forma, se obtiene solamente un mapa de probabilidad de profundidad tres.
Un ejemplo de esto se muestra en la Figura 3.7c., en donde, se puede observar que
los pixeles clasificados como fondo tienen colores con tonalidades rojas, los pixeles de
la cola con tonalidades verdes y los pixeles de la cabeza con tonalidades azules. Las
tonalidades mas bajas representan una menor probabilidad, por lo que se puede decir,
que las probabilidades en los limites de cada clase, son menores a las probabilidades
del interior de la regién de una clase.

Por ltimo, de acuerdo con el mapa de probabilidades generado por el ensamble,
se halla para cada pixel, el canal de profundidad con probabilidad mas alta, por consi-
guiente, se obtiene la imagen segmentada, en donde cada pixel solo puede obtener un
valor entre 0, 1 o 2. Se muestra un ejemplo en la Figura 3.7d.

(a) Imagen original (b) Ground Truth (¢) Mapa de probabili- (d) Imagen segmentada
dades

Figura 3.7: Proceso del médulo de segmentacién
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3.6 Modulo de refinamiento

3.6. Moddulo de refinamiento

La segmentacién realizada por el ensamble de redes neuronales convolucionales pue-
de contener algunos errores de identificacién, algunos de ellos se pueden visualizar en
la Figura 3.8. Uno de estos errores, es que el ensamble identifica como cometa a algu-
nas pequenas particulas o suciedad que estd contenida en la imagen (ver Figura 3.8b).
Asimismo, puede ocurrir que, en la segmentacion realizada por el modelo, los bordes
de las regiones identificadas como cometas, tengan una forma muy irregular (ver Fi-
gura 3.8d). Los errores escritos anteriormente, pueden ocasionar un grave problema
para la obtencién de las caracteristicas que se desean extraer, por lo tanto, el presente
modulo tiene la tarea de perfeccionar la segmentacion realizada por el ensayo de re-
des neuronales convolucionales, mediante seis técnicas aplicadas secuencialmente a la
imagen segmentada, las cuales se describirdn a continuacion.

(c) Imagen original (d) Error de bordes irregulares

Figura 3.8: Errores comunes en la segmentacién
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3. METODOLOGIA

3.6.1. Eliminacion de cometas con probabilidad baja

Las imagenes obtenidas por el ensayo cometa no estan exentas de tener pequenas
particulas que no sean cometas, pero que su forma sea parecida a la de un cometa, en
consecuencia, existe la probabilidad de que el ensamble prediga estas particulas como
cometas. Sin embargo, si se identifica una particula erréneamente como cometa, la
probabilidad calculada por el ensamble para la mayoria de los pixeles que conforma la
region de esta particula es menor que la mayoria de las probabilidades de los pixeles
de una regién que en realidad si es cometa. Por esa razén, esta técnica tiene el objetivo
de eliminar las regiones que tengan un promedio de probabilidad menor a 0.90. Para
realizar esto, primeramente, se obtiene la probabilidad de ser cometa para cada pixel,
esto es, la suma de la probabilidad de la clase cola con la probabilidad de la clase
cabeza. Luego, se calcula el promedio de las probabilidades de ser cometa de cada pixel
contenido en una regién marcada como cometa, y si el resultado obtenido es menor a

0.90, la region que habia sido identificada como cometa, se marcara como clase fondo
( Ver Figura 3.9).

(b) Probabilidad de los cometas (c) Resultado de la técnica

Figura 3.9: Técnica de eliminacién de cometas con probabilidad baja
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3.6 Modulo de refinamiento

3.6.2. Separaciéon de cometas con ligero traslape

Al aplicar el proceso de electroforesis a las células de ADN, es posible que varios
fragmentos de una célula viajen hacia otra célula cercana y colisionen entre si, ocasio-
nando el traslape de cometas. Como resultado, puede que el ensamble identifique dos o
mas cometas ligeramente traslapados o que estén demasiado cerca sin tocarse, como un
Unico cometa con varias cabezas en su interior. Por lo tanto, para solventar el problema
planteado, el sistema identifica como cometas traslapados, aquellas regiones que en su
interior tengan una o mas cabezas, y debido a que las probabilidades de los pixeles en
los bordes de los cometas son menores en comparacion al resto, para cada una de las
regiones identificadas, se eliminan los pixeles con probabilidad menor a 0.90. Si como
resultado se obtienen dos o més regiones separadas, significa que el proceso fue exitoso
y se procede a actualizar la imagen segmentada, con estas regiones separadas. De lo
contrario, si no se obtienen méds regiones, el proceso no fue exitoso, por lo que no se
actualiza la imagen segmentada. En la Figura 3.10, se puede observar que al aplicar
esta técnica, el proceso fue exitoso para las dos regiones identificadas.

(b) Identificacién de cometas traslapados (c) Resultado de la técnica

Figura 3.10: Técnica de separaciéon de cometas ligeramente traslapados
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3. METODOLOGIA

3.6.3. Eliminacion de cabezas de posibles cometas traslapados

Algunas regiones identificadas como cometas por el ensamble de redes neuronales
convolucionales pueden contener dos o mas cabezas en su interior. Esto puede significar
una regién de traslape de cometas, o bien, un cometa con dos o més cabezas identificadas
erréneamente. Con el fin de eliminar errores como el dltimo mencionado, esta técnica
tiene el propdsito de remover aquellas cabezas con un promedio de probabilidad menor
a 0.7, inicamente en regiones con mas de una cabeza en su interior. Inicialmente, se
identifican las regiones que contengan en su interior dos o més cabezas. Después, se
calcula el promedio de las probabilidades de clase cabeza de cada pixel contenido en
una region clasificada como cabeza, y si el resultado obtenido es menor a 0.7, la cabeza
es eliminada y los pixeles se marcan como clase cola. En la Figura 3.11, se muestra que
al aplicar esta técnica, se removié una cabeza (marcada en rojo) de las tres identificadas
en un cometa.

(b) Probabilidades de las cabezas de posibles co- (c) Resultado de la técnica
metas traslapados

Figura 3.11: Técnica de eliminacién de cabezas de posibles cometas traslapados
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3.6 Modulo de refinamiento

3.6.4. Aplicacién de la envolvente convexa

En algunas ocasiones, el fondo de las imédgenes del ensayo cometa pueden tener
variacion de luminosidad y mucho ruido, lo que puede ocasionar que, en la segmentacién
realizada por el ensamble de redes neuronales convolucionales, los cometas presenten
bordes muy irregulares, provocando que se pierda la forma ovalada que se desea tener,
para extraer caracteristicas como el area y largo del cometa. Por lo mismo, se calcula la
envolvente convexa para todos los pixeles contenidos en una region identificada como
cometa no traslapado o intacto, de esta manera, se obtendran cometas con formas mas
ovaladas y bordes menos irregulares. Adicionalmente, se rellenan todos los posibles
orificios dentro de la region de la envolvente convexa. De modo semejante, se calcula
la envolvente convexa para todos los pixeles contenidos en una region clasificada como
cabeza, por tanto, se obtienen cabezas mas redondas, facilitando el calculo del didmetro
de la cabeza. En la Figura 3.12, se puede visualizar el resultado al usar esta técnica.

(b) Imagen antes de aplicar la técnica (c) Resultado de la técnica

Figura 3.12: Técnica de aplicacién de envolvente convexa
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3. METODOLOGIA

3.6.5. Relleno de orificios en cometas traslapados

Debido a los residuos o particulas no pertenecientes a las células del ensayo cometa,
que se introducen en el interior de un cometa, el ensamble puede que clasifique esas
particulas como fondo, provocando la aparicién de orificios en el interior de los cometas.
En este punto del refinamiento, el problema ya fue resuelto en la anterior técnica para
los cometas intactos, por lo tanto, para resolver el problema en los cometas traslapados,
primero se convierte la imagen segmentada en una imagen binaria, donde 0 es fondo y
1 es cometa. Luego, se halla el complemento de la imagen binaria y posteriormente se
utiliza un algoritmo de morfologia matematica, que consiste en invadir el complemento
de la imagen binaria desde el limite exterior de la imagen, mediante dilataciones con
un elemento estructurante de 3 x 3 con conectividad 4. El algoritmo rodea las regiones
identificadas como cometas y no invade dentro de ellas, ocasionado que en su interior
no existan orificios. De manera similar, el algoritmo es usado para las cabezas. Al final,
se halla nuevamente el complemento de ambas imagenes y se suman. Un ejemplo del
relleno de un orificio se muestra en la Figura 3.13.

(a) Imagen original

(b) Identificaicién de orificios (c) Resultado de la técnica

Figura 3.13: Técnica de relleno de orificios en cometas traslapados
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3.6 Modulo de refinamiento

3.6.6. Eliminacion de cometas con areas anomalas

En una imagen del ensayo cometa, normalmente las células de ADN presentan un
grado de dano similar, por lo que, si en la imagen segmentada, existe un cometa con
un area demasiado diferente al resto de los cometas identificados, es muy probable que
esta region haya sido identificada erréneamente como cometa. La solucion para este
problema consiste en eliminar aquellas regiones con areas menores al promedio menos
k veces la desviaciéon estdandar. En primer lugar, se calculan las areas de todos los
cometas contenidos en la imagen. Posteriormente, se calcula el promedio y la desviacién
estandar de las dreas calculadas de los cometas. Acto seguido, se halla el valor de umbral,
determinado por el promedio menos k veces la desviaciéon estandar, donde k tiene un
valor inicial de 10. No obstante, si el umbral obtenido es un nimero negativo, el valor
de k va disminuyendo hasta obtener un valor positivo. Finalmente, se remueven las
regiones que tengan un area menor al umbral calculado. El resultado de esta técnica se
muestra en la Figura 3.14, en ella se observa que se pudieron eliminar algunas particulas
que no representaban cometas.

(b) Cometas con dreas anémalas (c) Resultado de la técnica

Figura 3.14: Técnica de eliminacién de cometas con areas anémalas
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3. METODOLOGIA

3.7. Mobdulo de particién y etiquetado

Después de obtener la imagen segmentada y refinada, el presente modulo se encarga
de etiquetar de manera 1inica cada cometa, en otras palabras, se asigna un niimero inico
a cada region identificada como cometa. Lo anterior se realiza con la finalidad de poder
identificar individualmente a cada cometa para la extraccion de sus caracteristicas. No
obstante, es probable que en la imagen segmentada se encuentren cometas traslapados
y esto significaria un inconveniente para la extraccién de las caracteristicas individuales
de cada cometa. Por lo tanto, se realiza un proceso exclusivamente para las regiones
con este problema, el cual tiene el objetivo de particionar la region de los cometas
traslapados en dos o mas cometas de acuerdo con el nimero de cabezas dentro de la
region.

De manera inicial, se distingue entre cometas traslapados e intactos. Los cometas
traslapados se identifican como aquellas regiones que tienen dos o mas cabezas en su
interior, mientras que los cometas intactos son las regiones con una tunica cabeza.

Para etiquetar los cometas intactos se aplica un algoritmo de morfologia matemati-
ca, en especifico, se hace una extraccién de componentes conectados. Este algoritmo es
capaz de identificar regiones por medio de operaciones de dilatacion a la imagen con
un elemento estructurante de 3 x 3 con conectividad 8.Una imagen con los cometas
intactos etiquetados se muestra en la Figura 3.15

(a) Cometas identificados sin etiquetar (b) Cometas intactos etiquetados

Figura 3.15: Etiquetacion de cometas intactos

En cambio, para etiquetar a los cometas traslapados, primero se encuentran las
lineas divisorias que particionen al area en cometas individuales. Para esto, se realiza el
algoritmo watershed [27], el cual hallaré el drea correspondiente para cada cabeza, de
acuerdo con los valores de intensidad de la imagen de entrada en escala de grises. Los
valores de intensidad altos cercanos a una cabeza indican una mas alta probabilidad de
pertenecer al cometa, que valores de intensidad més bajos. Dicho con otras palabras,
se utilizan las cabezas como los marcadores para el algortimo watershed, y se utilizan
los negativos de los valores de intensidad de la imagen de entrada en escala de grises

68



3.7 Médulo de particién y etiquetado

como el mapa de distancias. El resultado de aplicar el algoritmo Watershed, permite la
etiquetacion de los cometas traslapados, lo cual se puede observar en la Figura 3.16.

(a) Cometas identificados sin etiquetar (b) Cometas traslapados etiquetados
Figura 3.16: Etiquetacién de cometas traslapados

Después de etiquetar tanto los cometas intactos, como los cometas traslapados, se
fusionan las dos imagenes etiquetadas. Los primeros nimeros de etiqueta se destinan
a los cometas intactos, mientras que los ultimos nimeros a los cometas traslapados.
En la Figura 3.17, se puede observar el etiquetado final que realiza este médulo, donde
cada color diferente representa un cometa.

(a) Cometas identificados sin etiquetar (b) Cometas etiquetados

Figura 3.17: Etiquetaciéon de cometas
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3. METODOLOGIA

3.8. Modbdulo de extraccion de caracteristicas

Este modulo es el encargado de generar uno de los dos resultados del sistema: el
archivo CSV con las caracteristicas extraidas. Para ello, el médulo recibe como entrada
la imagen con todos los cometas etiquetados que se obtuvo del médulo anterior y calcula
las caracteristicas presentadas en la Tabla 3.2, tanto para los cometas intactos como

para los cometas traslapados, sin distincién alguna.

Caracteristica

Definicion

Area del cometa

Nuimero de pixeles del cometa.

Largo del cometa

Distancia desde donde empieza el cometa
hasta donde termina.

Contenido de ADN en el cometa

Suma de las intensidades de los pixeles

del cometa.
Contenido de ADN del cometa entre el
tamano del cometa.

Intensidad promedio del cometa

Area de la cabeza Numero de pixeles de la cabeza.
Distancia desde donde empieza la cabeza
hasta donde termina.

Suma de las intensidades de los pixeles
de la cabeza.

Contenido de ADN de la cabeza entre el
tamano de la cabeza.

Porcentaje de ADN en la cabeza con respecto
al contenido de ADN del cometa.
Numero de pixeles de la cola

Distancia desde donde termina la cabeza
hasta donde termina el cometa.

Suma de las intensidades de los pixeles
de la cola.

Contenido de ADN de la cola entre el
tamano de la cola.

Diametro de la cabeza

Contenido de ADN en la cabeza

Intensidad promedio de la cabeza

Porcentaje de ADN en la cabeza

Area de la cola

Largo de la cola

Contenido de ADN en la cola

Intensidad promedio de la cola

Porcentaje de ADN en la cola con respecto
al contenido de ADN del cometa.

Producto entre el largo del cometa y el
porcentaje de ADN en la cola.

Producto del porcentaje de ADN en la cola
con la distancia entre los centroides de la
cabeza y cola.

Porcentaje de ADN en la cola

Momento de cola

Momento de Olive

Tabla 3.2: Caracteristicas extraidas por el sistema

Adicionalmente, se indica el niimero de etiqueta asociado a cada cometa en el ar-
chivo CSV, con el fin de poder visualizar en la imagen de salida, que caracteristicas
le pertenecen a cada cometa. Cabe aclarar, que los primeros nimeros de etiqueta se
asocian a los cometas libres, mientras que los ultimos nimeros de etiqueta se relacionan
con los cometas traslapados. Ademds, como el sistema es capaz de procesar un conjunto
de iméagenes, se seniala dentro del archivo CSV, el nombre de la imagen que se proceso.
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3.9 Médulo de presentaciéon

3.9. Mobébdulo de presentacién

El médulo de presentacion tiene como proposito facilitar la visualizacién de los
cometas identificados al usuario. Para ello, se sobreponen contornos, lineas, puntos y
numeros para representar o indicar distintas caracteristicas, como los limites del cometa,
el largo de la cola, el radio de la cabeza, entre otros. Con el fin de distinguir los trazos
sobrepuestos en la imagen de salida, se describe en la Tabla 3.3, el significado de cada
trazo junto con su color.

Tipo Color Representacién

Contorno | Azul Contorno de cometa intacto
Contorno | Gris Contorno de cometa traslapado
Contorno | Rojo Contorno de cabeza

Linea Verde Largo de la cola

Linea Rosa Radio de la cabeza

Punto Azul Centroide del cometa

Punto Rojo Centroide de la cabeza
Ntimero Amarillo | Nimero de cometa intacto
Numero Gris Numero de cometa traslapado

Tabla 3.3: Cddigo de colores del médulo de presentacion

Los bordes de los cometas y sus respectivas cabezas son identificados mediante un
algoritmo de morfologia matematica que actiia sobre la imagen con cometas etiquetados.
Este algoritmo tiene como objetivo encontrar los bordes de las regiones de la imagen,
a través de un filtrado con un elemento estructurante de 3 x 3 con conectividad 4.

En cuanto a las caracteristicas, como el radio de la cabeza, el largo de la cola y
el grado de dano, son definidos con ayuda de las caracteristicas extraidas del anterior
modulo explicado. Estas caracteristicas se muestran con la finalidad de que el usuario
observe con més informacion, el grado de dano que tiene la célula.

Con respecto a los centroides de los cometas y las cabezas, estos son el resultado del
promedio de las coordenadas de todos los pixeles que conforman la region del cometa
o la regién de la cabeza.

Los nimeros de los cometas son indicados con la finalidad de poder observar en el
archivo CSV, que caracteristicas le pertenecen. En la Figura 3.18 se muestra la salida
de este médulo.

Figura 3.18: Salida del médulo de presentacién
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos en el proyecto de investigacién.
Especificamente, se muestra el proceso de aprendizaje de los cinco modelos de red neu-
ronal convolucional del ensamble, asi como también, el desempeno de su segmentacion
de acuerdo con las métricas de precision, exhaustividad y Fl-score. Adicionalmente,
se comparan los resultados obtenidos con otros sistemas computacionales enfocados
al mismo problema de segmentacién y extraccion de caracteristicas de las células del
ensayo cometa.

4.1. Analisis del aprendizaje de las redes neuronales con-
volucionales

Al entrenar cada uno de los cinco modelos de red neuronal convolucional del ensam-
ble con los pardametros indicados en la seccion de metodologia, se observé mediante las
curvas de aprendizaje (ver Figura 4.1), un comportamiento similar para cada modelo.

Con respecto a las curvas de aprendizaje del entrenamiento, se observé que, a medi-
da que aumentaron las épocas, los modelos fueron ajustandose lentamente a los datos
del conjunto de entrenamiento, provocando valores de pérdida cada vez menores. Las
curvas de aprendizaje se presentan de una forma suave y tendiendo a un valor de pérdida
cero, lo que indica que los modelos aprendieron el problema a un ritmo considerable.
Sin embargo, la tendencia de la curva a un valor de pérdida cero indica un posible
sobreajuste de los modelos a los datos del conjunto de entrenamiento.

En el caso de las curvas de aprendizaje de la validacién, se observa un compor-
tamiento diferente a las curvas del entrenamiento. Si bien al principio se nota una
disminucion en los valores de pérdida, después de unas épocas, los valores de pérdi-
da fueron creciendo paulatinamente, formando asi una curva convexa. Lo previamente
explicado, indica que los modelos efectivamente se estaban sobreajustando.

A pesar del sobreajuste de los modelos, debido al método de validacién de retencién,
se obtuvieron los pesos del modelo que dan como resultado el valor minimo de la curva
convexa de validacion, por lo que se puede decir, que se tienen los pesos mas 6ptimos
para cada modelo de red neuronal convolucional del ensamble, que se pueden obtener
con la inicializacién aleatoria de Glorot Uniform y durante las 50 épocas.
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Figura 4.1: Curvas de aprendizaje de los modelos del ensamble
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4.2 Analisis de la segmentacion

4.2. Analisis de la segmentacion

En esta seccién se muestran los resultados de segmentacién obtenidos por el médulo
de segmentacion y refinamiento del sistema, con el fin de conocer el desempeno de ambos
modulos de acuerdo con las métricas de Fl-score y evaluar si las técnicas de refinamiento
mejoraron el desempeno de la segmentacién. De manera general, la métrica de F1-score
(ver Tabla 4.1) indica que el médulo de refinamiento pudo mejorar la segmentacién
para cada una de las clases (fondo, cola y cabeza). En cuanto a la precisién promedia,
se observa nuevamente en la Tabla 4.1, que el médulo de refinamiento pudo aumentar
el desempeno, no obstante, la exhaustividad promedia obtenida fue ligeramente menor.

Segmentacion Refinamiento
Clase Precisiéon | Exhaustividad | Fl-score | Precision | Exhaustividad | Fl-score
Fondo 0.976 0.968 0.972 0.972 0.977 0.975
Cola 0.808 0.861 0.834 0.847 0.840 0.843
Cabeza 0.888 0.710 0.789 0.926 0.714 0.806
Promedio 0.891 0.846 0.865 0.915 0.844 0.875

Tabla 4.1: Desempeno del médulo de segmentacion y del médulo de refinamiento

El desempeno por imagen mostrado en la Tabla 4.2, indica que el médulo de refi-
namiento pudo mejor la segmentacién de 6 imagenes, en donde la mayor diferencia de
F1-score fue de 0.168, lo que significa que si se pudo eliminar regiones no pertenecien-
tes a cometas. En cuanto a las 4 imagenes que no se pudo mejorar su segmentacién, la
mayor disminucién fue de 0.023. Adicionalmente, de estas 4 imdgenes se observa que si
se mejord la precisién, pero la exhaustividad fue menor, lo cual sugiere que se eliminé
algin cometa, como por ejemplo en la Figura 4.2. Las imagenes segmentadas por ambos
modulos se muestran de la Figura 4.2 a la Figura 4.11.

Imagen Segmentacién Refinamiento
de prueba

Numero Precisiéon | Exhaustividad | Fl-score | Precision | Exhaustividad | Fl-score
1 0.942 0.863 0.899 0.950 0.855 0.897
2 0.949 0.937 0.943 0.945 0.943 0.944
3 0.960 0.911 0.931 0.957 0.916 0.933
4 0.639 0.759 0.688 0.970 0.798 0.856
5 0.905 0.945 0.924 0.952 0.941 0.946
6 0.876 0.824 0.846 0.877 0.784 0.823
7 0.889 0.707 0.762 0.938 0.727 0.791
8 0.720 0.657 0.674 0.863 0.639 0.655
9 0.888 0.773 0.813 0.895 0.763 0.810
10 0.821 0.851 0.814 0.866 0.841 0.832

Tabla 4.2: Comparacién por imagen de los resultados del médulo de segmentacion y el
moédulo de refinamiento
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4. RESULTADOS

(a) Imagen original (b) Ground Truth

(c) Salida del médulo de segmentacién (d) Salida del médulo de refinamiento

Figura 4.2: Segmentacion de la imagen de prueba 1 realizada por los médulos de segmen-
tacién y refinamiento
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4.2 Analisis de la segmentacion

(a) Imagen original (b) Ground Truth

(c) Salida del médulo de segmentacién (d) Salida del médulo de refinamiento

Figura 4.3: Segmentacion de la imagen de prueba 2 realizada por los médulos de segmen-
tacién y refinamiento




4. RESULTADOS

(a) Imagen original (b) Ground Truth
(c) Salida del médulo de segmentacién (d) Salida del médulo de refinamiento

Figura 4.4: Segmentacion de la imagen de prueba 3 realizada por los médulos de segmen-
tacién y refinamiento
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4.2 Analisis de la segmentacion

(a) Imagen original (b) Ground Truth

(c) Salida del médulo de segmentacién (d) Salida del médulo de refinamiento

Figura 4.5: Segmentacion de la imagen de prueba 4 realizada por los médulos de segmen-
tacién y refinamiento




4. RESULTADOS

(b) Ground Truth

(c) Salida del médulo de segmentacién (d) Salida del médulo de refinamiento

Figura 4.6: Segmentacion de la imagen de prueba 5 realizada por los médulos de segmen-
tacién y refinamiento
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4.2 Analisis de la segmentacion

(a) Imagen original (b) Ground Truth

(c) Salida del médulo de segmentacién (d) Salida del médulo de refinamiento

Figura 4.7: Segmentacion de la imagen de prueba 6 realizada por los médulos de segmen-
tacién y refinamiento
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4. RESULTADOS

(b) Ground Truth

(c) Salida del médulo de segmentacién (d) Salida del médulo de refinamiento

Figura 4.8: Segmentacion de la imagen de prueba 7 realizada por los médulos de segmen-
tacién y refinamiento
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4.2 Analisis de la segmentacion

(a) Imagen original (b) Ground Truth

(c) Salida del médulo de segmentacién (d) Salida del médulo de refinamiento

Figura 4.9: Segmentacion de la imagen de prueba 8 realizada por los médulos de segmen-
tacién y refinamiento
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(a) Imagen original (b) Ground Truth
(c) Salida del médulo de segmentacién (d) Salida del médulo de refinamiento

Figura 4.10: Segmentacién de la imagen de prueba 9 realizada por los médulos de seg-
mentacion y refinamiento
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4.2 Analisis de la segmentacion

(a) Imagen original (b) Ground Truth

(c) Salida del médulo de segmentacién (d) Salida del médulo de refinamiento

Figura 4.11: Segmentacion de la imagen de prueba 10 realizada por los mddulos de
segmentacién y refinamiento
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4. RESULTADOS

4.3. Comparacion de segmentacioén con otros sistemas compu-
tacionales

Para esta seccién, se procesaron las 10 imagenes de prueba en dos sistemas compu-
tacionales, OpenComet y HiComet, con el fin de obtener las segmentaciones correspon-
dientes y compararlas con el Groun Truth y la segmentacién refinada realizada en este
proyecto. De acuerdo con las Tabla 4.3, se observa que el sistema propuesto obtuvo
mejor desempeno de Fl-score para todas las clases, lo que significa que la segmentacién
realizada por el ensamble es mas parecida al Ground Truth que las segmentaciones
realizadas por los otros dos sistemas.

Para la clase de fondo, se observa que tanto OpenComet y HiComet tienen una ligera
mejor exhaustividad que el sistema propuesto, pero una menor precisién. Lo anterior
puede significar que estos dos sistemas segmentan los cometas con una menor area que
la real, provocando que pixeles que realmente pertenecen a un cometa se clasifiquen
como fondo. En cambio, el sistema propuesto segmenta los cometas con un area més
parecida a la real, por lo que no se clasifican muchos pixeles de cometa como fondo, y
como consecuencia, aumenta su precision.

Con relacion a la clase cola, se observa que el sistema propuesto obtuvo una ex-
haustividad mucho mayor a la de los otros dos sistemas, lo que significa que el sistema
propuesto identifico mas cometas o bien segmenté las cabezas con un tamano mas pa-
recido al real. No obstante, los sistemas de OpenComet y HiComet obtuvieron una leve
mayor precision que el sistema propuesto, que tomando en cuenta la baja exhaustivi-
dad de los dos primeros sistemas, implica que son muy estrictos para clasificar un pixel
como cola, al contrario del sistema propuesto, que es mas equilibrado.

Con respecto a la clase cabeza, se observa que el sistema propuesto obtuvo una
mejor precisién y exhaustividad que los otros dos sistemas, sobre todo en precisiéon.
Esto indica que el sistema propuesto identifica méas cabezas y con un tamano mas
parecido al real que los sistemas de OpenComet y HiComet.

Por dltimo, se muestran las segmentaciones de los tres sistemas para cada una de
las 10 imagenes de prueba en las figuras de la 4.12 a la 4.21. En ellas se observa visual-
mente que la segmentacién del sistema propuesto identifica mas cometas, y segmenta
las cabezas de mejor manera que el OpenComet y HiComet.

Sistema Propuesto OpenComet HiComet
Clase P R F1 P R F1 P R F1
Fondo 0.972 | 0.977 | 0.975 | 0.889 | 0.992 | 0.937 | 0.873 | 0.998 | 0.931

Cola 0.847 | 0.840 | 0.843 | 0.867 | 0.206 | 0.333 | 0.856 | 0.152 | 0.258
Cabeza 0.926 | 0.714 | 0.806 | 0.207 | 0.448 | 0.283 | 0.480 | 0.596 | 0.531
Promedio | 0.915 | 0.844 | 0.875 | 0.654 | 0.549 | 0.518 | 0.736 | 0.582 | 0.574

Tabla 4.3: Comparacién del desempeno del sistema propuesto con el OpenComet y Hi-
Comet
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4.3 Comparacion de segmentacién con otros sistemas computacionales

(a) Imagen original

(b) Ground Truth (c) Sistema propuesto
(d) OpenComet (e) HiComet
Figura 4.12: Segmentacion de la imagen de prueba 1 realizada por el sistema propuesto,
OpenComet y HiComet
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4. RESULTADOS

(a) Imagen original

(b) Ground Truth (c) Sistema propuesto
(d) OpenComet (e) HiComet
Figura 4.13: Segmentacion de la imagen de prueba 2 realizada por el sistema propuesto,
OpenComet y HiComet
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4.3 Comparacion de segmentacién con otros sistemas computacionales

(a) Imagen original

(b) Ground Truth (c) Sistema propuesto

(d) OpenComet (e) HiComet

Figura 4.14: Segmentacion de la imagen de prueba 3 realizada por el sistema propuesto,
OpenComet y HiComet




4. RESULTADOS

(a) Imagen original

(b) Ground Truth (c) Sistema propuesto
(d) OpenComet (e) HiComet
Figura 4.15: Segmentacion de la imagen de prueba 4 realizada por el sistema propuesto,
OpenComet y HiComet
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4.3 Comparacion de segmentacién con otros sistemas computacionales

(a) Imagen original

(b) Ground Truth (c) Sistema propuesto
(d) OpenComet (e) HiComet
Figura 4.16: Segmentacion de la imagen de prueba 5 realizada por el sistema propuesto,
OpenComet y HiComet
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4. RESULTADOS

(a) Imagen original

(b) Ground Truth (c) Sistema propuesto

(d) OpenComet (e) HiComet

Figura 4.17: Segmentacion de la imagen de prueba 6 realizada por el sistema propuesto,
OpenComet y HiComet




4.3 Comparacion de segmentacién con otros sistemas computacionales

(a) Imagen original

(b) Ground Truth (c) Sistema propuesto
(d) OpenComet (e) HiComet
Figura 4.18: Segmentacion de la imagen de prueba 7 realizada por el sistema propuesto,
OpenComet y HiComet
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4. RESULTADOS

(a) Imagen original

(b) Ground Truth (c) Sistema propuesto
(d) OpenComet (e) HiComet
Figura 4.19: Segmentacion de la imagen de prueba 8 realizada por el sistema propuesto,
OpenComet y HiComet
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4.3 Comparacion de segmentacién con otros sistemas computacionales

(a) Imagen original

(b) Ground Truth (c) Sistema propuesto
(d) OpenComet (e) HiComet
Figura 4.20: Segmentacion de la imagen de prueba 9 realizada por el sistema propuesto,
OpenComet y HiComet
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4. RESULTADOS

(a) Imagen original

(b) Ground Truth (c) Sistema propuesto

(d) OpenComet (e) HiComet

Figura 4.21: Segmentacion de la imagen de prueba 10 realizada por el sistema propuesto,
OpenComet y HiComet




4.4 Analisis y comparacién de los resultados finales

4.4. Analisis y comparacion de los resultados finales

El resultado final se refiere a la imagen de salida procesada por el sistema, la cual
consiste en la imagen segmentada y refinada que pasé por los médulos de particién
y presentacion. En las figuras de la 4.22 a la 4.31 se muestran las imagenes de salida
del sistema propuesto, asi como las imagenes de salida de los sistemas OpenComet y
HiComet.

En la Figura 4.22 se puede visualizar que el sistema propuesto identificé todos los
cometas presentes, a excepcion de uno que deberia estar a la derecha del cometa 8. De
igual manera, se observa que se pudo particionar de una manera aceptable los cometas
18,19,20 y 21. Ademas, no se segmentaron algunos residuos como las regiones 3,11 y 14
del HiComet, lo que indica una buena precision del sistema propuesto.

(a) Ground Truth (b) Sistema propuesto

(c¢) OpenComet (d) HiComet

Figura 4.22: Resultados de la imagen de prueba 1 obtenidas del sistema propuesto, Open-
Comet y HiComet
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4. RESULTADOS

De acuerdo con la Figura 4.23, se considera que se obtuvo una buena segmentacién
y particién en el sistema propuesto, pero se identificé incorrectamente la regién 23
como cometa. Al comparar con el OpenComet, se observa que se definieron las cabezas
demasiado grandes, lo cual no pasa en el sistema propuesto y en el HiComet, aunque
este ultimo falla en la identificacién de cabezas de los cometas traslapados.

(c) OpenComet (d) HiComet

Figura 4.23: Resultados de la imagen de prueba 2 obtenidas del sistema propuesto, Open-
Comet y HiComet
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4.4 Analisis y comparacién de los resultados finales

Con respecto a la Figura 4.24, se puede ver que los tres sistemas fueron capaces
de identificar los cometas contenidos en la imagen, sin embargo, la segmentacién de
cabezas fue mejor en el sistema propuesto.

(a) Ground Truth (b) Sistema propuesto

(c) OpenComet (d) HiComet

Figura 4.24: Resultados de la imagen de prueba 3 obtenidas del sistema propuesto, Open-
Comet y HiComet
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4. RESULTADOS

En relacién con la Figura 4.25, se observa una gran cantidad de falsos positivos en el
resultado del OpenComet, mientras que en el sistema propuesto no, puesto que fueron
removidos en el refinamiento. De parte de HiComet sélo se identificé un cometa y su
cabeza es demasiado grande con respecto a la real.

(a) Ground Truth (b) Sistema propuesto

(c) OpenComet (d) HiComet

Figura 4.25: Resultados de la imagen de prueba 4 obtenidas del sistema propuesto, Open-
Comet y HiComet
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4.4 Analisis y comparacién de los resultados finales

Para la Figura 4.26, se realizaron buenas segmentaciones en el sistema propuesto
y OpenComet, aunque este tltimo identifica erroneamente las regiones 5 y 8 como
cometas. En cambio, HiComet, identifica los cometas méas pequenos de lo que en realidad
son.

(a) Ground Truth
-
& L

(c) OpenComet (d) HiComet

Figura 4.26: Resultados de la imagen de prueba 5 obtenidas del sistema propuesto, Open-
Comet y HiComet
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En cuanto a la Figura 4.27, se observa que la particién de los cometas traslapados
en el sistema propuesta no es buena, sobre todo para los cometas 31 y 33. Ademsds, los
cometas debajo del cometa 13, no fueron identificados. Pese a esto, se considera que
se obtuvo una mejor identificacion de cometas en el sistema propuesto que en los otros
dos sistemas

(a) Ground Truth (b) Sistema propuesto

(c) OpenComet (d) HiComet

Figura 4.27: Resultados de la imagen de prueba 6 obtenidas del sistema propuesto, Open-
Comet y HiComet
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4.4 Analisis y comparacién de los resultados finales

En la Figura 4.28, se presenta una imagen del ensayo cometa con muchos residuos
que no son cometas. En el sistema propuesto se evita satisfactoriamente identificar
estos residuos como cometas, mientras que en los otros dos sistemas no. No obstante, el
sistema propuesto identificé incorrectamente la regién 16 como cometa y no identificd
el cometa a la derecha del cometa 17.

(a) Ground Truth

(c) OpenComet (d) HiComet

Figura 4.28: Resultados de la imagen de prueba 7 obtenidas del sistema propuesto, Open-
Comet y HiComet
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4. RESULTADOS

La Figura 4.29 representa la imagen del conjunto de prueba més dificil. En el caso
de HiComet, no se identifica ningiin cometa contenido en la imagen. En el OpenComet
se identifican 7 regiones como cometas, aunque 4 de ellos son falsos positivos. Con
respecto al sistema propuesto, se identifican varios cometas, aunque la exhaustividad
de las cabezas es muy baja, ya que no identifica la mayoria de ellas. Ademads, como
consecuencia de lo anterior, el sistema propuesto no particiona los cometas traslapados,
por lo que se obtienen cometas con areas muy grandes.

(a) Ground Truth (b) Sistema propuesto

(c) OpenComet (d) HiComet

Figura 4.29: Resultados de la imagen de prueba 8 obtenidas del sistema propuesto, Open-
Comet y HiComet
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4.4 Analisis y comparacién de los resultados finales

En la pentltima imagen de prueba, la Figura 4.30, se observa que el sistema propues-
to pudo identificar la mayoria de los cometas, aunque nuevamente falla en la particiéon
de los cometas traslapados, como es el caso de los cometas 27,28,29 y 30. El OpenComet
identifica menos cometas que el sistema propuesto, puesto que en la imagen hay muchos
cometas traslapados, y este los rechaza en su procesamiento. En el caso del HiComet,
se identifican mas cometas que el OpenComet, pero con un tamanio menor al real.

(a) Ground Truth

(c) OpenComet (d) HiComet

Figura 4.30: Resultados de la imagen de prueba 9 obtenidas del sistema propuesto, Open-
Comet y HiComet
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Finalmente, en la Figura 4.31, se visualizar que los tres sistemas identifican la
mayoria de los cometas de la imagen, sin embargo, la identificacién de las cabezas en
el sistema propuesto estd mas cerca del ground truth. Adicionalmente, se observa en el
sistema propuesto, que se tiene una particién aceptable para los cometas 17 y 18. Sin
embargo, la regién nimero 3 no pude ser particionada en dos cometas, puesto que no
se identificé otra cabeza con una probabilidad alta.

(a) Ground Truth (b) Sistema propuesto

(c) OpenComet (d) HiComet

Figura 4.31: Resultados de la imagen de prueba 10 obtenidas del sistema propuesto,
OpenComet y HiComet
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4.5 Anélisis y comparacién de los pardmetros calculados

4.5. Analisis y comparacion de los parametros calculados

Para determinar el desempeno de extraccién de caracteristicas del sistema propues-
to, se realiz6 un célculo de pardmetros sobre ground truth de las 10 imédgenes de prueba.
Posteriormente, se representé mediante diagramas de caja los parametros calculados
del sistema propuesto y del ground truth. De manera similar, se agregaron los diagra-
mas de caja pertenecientes a los pardmetros calculados por los sistemas OpenComet y
HiComet, con el fin de realizar una comparacion con el sistema propuesto.

Los diagramas de caja, los cuales representan las distribucién de los 16 parame-
tros calculados por los sistemas, se muestran de la Figura 4.32 a la Figura 4.47. Para
comparar el desempeno, se debe observar si localizacion del méximo, del minimo, de la
mediana (linea naranja) y de la media (punto negro), asi como el tamano y ubicacién
de la caja, coinciden o estan cerca de las posiciones respectivas en el diagrama de caja
del ground truth.

Generalmente, se observa en las figuras de la 4.32 a la 4.47, que la distribucién
de los pardmetros calculados por el sistema propuesto es parecida a la distribucion de
los pardametros reales, y que ademds, muestra un mejor desempeno que los sistemas
OpenComet y HiComet. No obstante, se observan valores atipicos muy grandes en
algunos pardmetros como &rea, contenido de ADN y largo del cometa. Lo anterior,
posiblemente se deba a una regién de cometas traslapados que se identificé como un
unico cometa, provocando que su tamano y largo sea méas grande de lo real.
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Capitulo 5
Conclusiones

En el presente trabajo se desarrollé un sistema computacional completamente au-
tomatico,basado en un ensamble de redes neuronales convolucionales U-Net, con la
tarea de segmentar y extraer las caracteristicas de las células procesadas por el ensayo
cometa.

Entre las principales contribuciones de este proyecto, se encuentra un modelo de
aprendizaje profundo entrenado, que es capaz de segmentar y extraer caracteristicas
con un mejor desempenio que otros sistemas del estado de arte basados en técnicas de
umbralizacion.

Las técnicas usadas en el moédulo de refinamiento implicaron un mejora en el re-
sultado de la segmentacion, puesto que se aumentd el desempeno del Fl-score y se
eliminaron varios falsos positivos.

Por 1ultimo, la manera de identificar cometas traslapados, fallé en algunas regiones
en donde sélo se identific6 una cabeza en el interior. Ademds, el uso del algoritmo
watershed para realizar la division de cometas traslapados resulté ser inconsistente en
algunos casos, ya que no separaba las células de la mejor manera.

5.1. Trabajo futuro

Los resultados obtenidos en este trabajo representan un indicio para continuar desa-
rrollando sistemas con modelos de aprendizaje profundo enfocados a la identificacién
de células procesadas por el ensayo cometa.

En un principio, se considera que seria razonable identificar los cometas traslapados
de una manera diferente, como por ejemplo, el grado de redondez y no en funcién
del nimero de cabezas en el interior de la regiéon de traslape. De igual manera, seria
conveniente implementar un algoritmo diferente al watershed, que sea capaz de dividir
con un mejor desempeno los cometas traslapados.

Otro trabajo a futuro seria aumentar la base de datos usada en este trabajo, agre-
gando imédgenes de cometas con diferentes formas y grados de dano, con la finalidad de
obtener un modelo mas general que reconozca todo tipo de cometa.

Por ultimo, se podria experimentar con otras arquitecturas de aprendizaje profundo,
ya sean arquitecturas nuevas, existentes o mas profundas que la U-Net, en caso de que
se tenga acceso a recursos computacionales més potentes.
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