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En el presente trabajo de tesis se desarrolla un sistema para identificar y determinar la
viabilidad de células de cancer de mama, ademas de identificar restos celulares en fotografias
tomadas del microscopio El sistema utiliza técnicas de procesamiento digital de imagenes y
algoritmos de inteligencia artificial para la identificacion y evaluacién de la viabilidad de las
células. Se realiza una comparacion entre técnicas de inteligencia artificial con el objeto de

determinar la més eficiente. Para el desarrollo del sistema, se considera lo siguiente:

1. Un conjunto de datos de fotografias tomadas del microscopio, de cultivos de la linea
celular de cancer de mama MDA-MB-231.

2. Se aplican filtros espaciales con el propdsito de conservar los contornos, eliminar ruido

y homogeneizar la imagen del cultivo celular.

3. Se extraen caracteristicas morfologicas de las células con el objetivo de generar

vectores de informacion, para encontrar patrones.

4. Se utilizan tres modelos de aprendizaje supervisado, con el objetivo de discriminar las
células viables y no viables, ademas, de identificar restos celulares, estos son bosque

aleatorio, Bayes ingenuo e impulso adaptativo.

5. Se evaluan los algoritmos con el proposito de identificar el modelo de aprendizaje

supervisado que presente un mejor desemperio.
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Approved by:
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In this thesis work, a system is developed to identify and from the viability of breast
cancer cells, in addition to identifying remains of cell photographs taken from a microscope.
The system uses digital image processing techniques and artificial intelligence algorithms for
the identification and evaluation of cell viability. A comparison is made between artificial
intelligence techniques in order to determine the most efficient. For the development of the

system, the following is considered:

1. A dataset of microscopic photographs of cultures of the breast cancer cell line MDA-
MB-231.

2. Spatial filters are applied in order to preserve the contours, eliminate noise and
homogenize the image of the cell culture.

3. Morphological characteristics of the cells are extracted in order to generate

information vectors, to find patterns.

4. Three supervised learning models are used, with the aim of discriminating viable and
non-viable cells, in addition to identifying cell remains, these are random forest, ingenious

Bayes and adaptive impulse.

5. The algorithms are evaluated with the purpose of identifying the supervised learning

model that presents the best performance.
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Capitulo 1

1 Introduccion

1.1. Viabilidad celular

Los ensayos de citotoxicidad in vitro forman parte de la primera etapa en la evaluacion
de farmacos. Con base en los resultados de la evaluacion citotoxica es posible obtener
informacién de la biocompatibilidad del farmaco [1]. Con el objetivo de mantener una
proliferacion celular adecuada en las muestras usadas en la evaluacién de farmacos, es
necesario conocer la viabilidad celular del cultivo o de la linea celular con que se trabaje [2].
La viabilidad celular es definida como la cantidad de células vivas dentro de una muestra, y
esta proporciona un control de calidad, con el que se encuentra el mejor momento para hacer
uso del cultivo. Existen diversos métodos para evaluar la viabilidad celular, con los que se
focaliza la proliferacion de las células en la caja de Petri, los métodos utilizan como referencia

las funciones celulares [3]. Estos métodos son mostrados a continuacion:

e Evaluacion de la integridad de la membrana celular.

e Ensayo por reduccion del compuesto MTT (3 - 2,5-bromuro de Diphenyltetrazolium).
e Ensayos de cuantificacion de los niveles de ATP (Adenosin Trifosfato).

e Ensayos de sintesis de ADN (Acido Desoxirribonucleico).

e Maétodos segun la morfologia celular.

e Métodos de la expresion génica,

e M¢todo por energia dispersiva de rayos “X”
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La aplicacion de los métodos y ensayos para evaluar la viabilidad celular, generan
gastos y consumen tiempo, que el experto podria invertir en analizar otras muestras. La
subjetividad es una consecuencia del proceso ante el cual el experto se enfrenta, por lo que el
mantener un control de calidad que le permita monitorear la viabilidad de los cultivos, a bajo
costo y con un menor consumo de tiempo, seria de gran apoyo para la evaluacion de la
viabilidad de células en ambiente de laboratorio.

En la Figura 1, se muestran las fotografias tomadas al microscopio de dos células de la
linea celular MDA-MB-231, una viable y otra no viable. En ellas se puede apreciar una leve
diferencia en la morfologia de la célula, e incluso en la membrana celular y en la distribucion
del citoplasma, sin embargo, no es visible si se encuentran adheridas al fondo de la caja de
Petri, o si el nucleo estd expuesto, ademas, la cantidad de células que se encuentran en el
cultivo, hace aun mas complicado distinguirlas. Por lo que es dificil discriminar las células

viables y las que no lo son.

A ’ /‘-.-
e < .
E | -

(@ (b)

Figura 1: Imagenes de la linea celular MDA-MB-231. a) Célula viable. (b) Célula no viable.
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Durante los ultimos afos, se han desarrollado una gran variedad de modelos de
aprendizaje y técnicas de procesamiento digital de imagenes, que permiten detectar patrones
visuales en fotografias, de forma eficiente y con bajo consumo de tiempo. Esto los hace
elegibles para ser usados en la determinacién de la viabilidad de células de cancer de mama en
ambientes de laboratorio.

El presente trabajo de tesis desarrolla una metodologia que le permita a un experto
analizar las muestras de una linea celular mediante vision computacional. En su desarrollo de
este trabajo se usa la linea celular MDA-MB-231. Se comparan el desempefio de tres
algoritmos de inteligencia artificial, para establecer el modelo de aprendizaje que arroje los
resultados mas optimos. Ademas, este proyecto de tesis proporciona dos grados de apoyo al

experto, estos son:

e Mejorar las condiciones visuales del cultivo, con el propésito de facilitar el ensayo o
método de proliferacion celular.

e Evaluar la viabilidad celular del cultivo, mediante modelos inteligentes, con el objetivo
de proporcionar al experto, una segunda opinién o establecer el resultado mediante el

algoritmo.

Por otro lado, la metodologia utiliza dos softwares de licencia GNU (Licencia Publica General).
Uno de procesamiento digital de imagenes, FIJI® y otro de inteligencia artificial, WEKA®
(Waikato Environment for Knowledge Analysis).

1.2. Organizacion de la tesis

El presente trabajo de tesis: se divide se la siguiente manera:
e En el capitulo 1, se presenta una introduccion al problema de determinar la viabilidad

celular en ambientes de laboratorio, y la aplicacion de la vision técnica para su

determinacion en imagenes histopatoldgicas.
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o En el capitulo 2, se presenta una revision de la literatura especializada, ahondando en
los fundamentos de la teoria de procesamiento digital de imagenes y en los modelos de
inteligencia artificial elegibles para determinar la viabilidad celular en iméagenes de

células de cancer de mama.

o El capitulo 3, presenta la metodologia propuesta de acuerdo con lo mencionado en el
capitulo 2, ademas, describe cada una de las etapas, planteando las bases para exponer
los resultados.

e En el capitulo 4, se presentan los resultados obtenidos al aplicar las técnicas de
preprocesamiento digital de imagenes, la segmentacion, la extraccion de caracteristicas
y los algoritmos de clasificacion, que son base de la metodologia propuesta.

« Finalmente, el capitulo 5, presenta las conclusiones del presente trabajo de tesis y se

exponen las lineas futuras de investigacion.

Capitulo 2

Algoritmos de inteligencia artificial y procesamiento de imagenes

2.1 Revision de la literatura en la deteccion de células.

Diversos trabajos de investigacion se han llevado a cabo con el objetivo de detectar células
de cancer de mama mediante vision artificial, la mayoria de estos trabajos se enfocan en la
modificacion o aportacion de las técnicas de procesamiento digital de iméagenes o inteligencia
artificial (en el caso de vision artificial), o en la metodologia empleada (en el caso de que la
técnica utilizada, sea analoga a la vision artificial). Sin embargo, el presente trabajo de tesis
presenta una metodologia similar a la de investigaciones previas, con una aplicacion distinta,
debido a que se busca evaluar la viabilidad celular en un cultivo, y no detectar células de cancer
de mama como tal. De acuerdo a diversos autores, las metodologias empleadas constan de las

etapas que se mencionan a continuacion:
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e Procesamiento digital de imagenes.
e Fragmentacion de areas de interés en la imagen.

e Clasificacion.

A continuacién, se presentan las contribuciones del estado del arte de la presente

investigacion, algunas de las cuales se utilizaron como referencia.

En el articulo publicado por Luciana Gasparini en 2017, se realizd un estudio
comparativo entre el software Cellprofiler® y el ensayo colorimétrico MTT, para evaluar la
viabilidad celular en células de hepatoma (Hepa-1clc7) y en fibroblastos (L929). En este
trabajo el software Cellprofiler® utiliza un algoritmo que procesa la imagen de acuerdo a las
especificaciones del investigador, ademas, le brinda informacion al experto sobre el tamafio y
la morfologia del cultivo celular, sin embargo, es necesario utilizar reactivos para diferenciar
las células, aun asi, utiliza el reactivo en una menor cantidad, en comparacion a los métodos

tradicionales, que suelen ser manuales [25].

En el caso del articulo publicado por Anuranjeeta en 2017, se realiz6 un estudio
comparativo de softwares y complementos para el diagnéstico asistido por computadora, con
el objetivo de detectar células cancerosas. La metodologia empleada en este articulo fue la de
utilizar un conjunto de datos existente, la cual fragmentaron y preprocesaron con filtros
espaciales (para contraste), para segmentar y clasificar mediante los algoritmos Naive Bayes,
Random Forest, Rotation Forest, J-Rip, MLP y LMT, las imagenes celulares. Realizando asi la
comparativa entre los algoritmos y los complementos de SIOX, RATS Y TWS [21].

En el afio 2013, Christopher Sommer, describié las etapas generales para aplicar técnicas de
procesamiento digital de imagenes, asi como de aprendizaje automatizado, empleados en
biologia celular. Mencionando que la metodologia general consta de cinco partes, las cuales
son: Preprocesamiento de datos, deteccion de objetos, extraccion de caracteristicas,

entrenamiento y finalmente la clasificacion [5].
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2.2 Fundamentos del procesamiento digital de imagenes

La imagen es una representacion facsimil (idéntica o similar) de algun objeto, cosa o
informacioén no visible, como datos o sefiales. Con una perspectiva matematica, una imagen
digital es una funcion en dos dimensiones con coordenadas espaciales con valor en magnitud
para cada una de sus coordenadas, en forma discreta. Estas magnitudes son representadas con
una funcion de la posicién en la imagen f (x, y) y su valor es proporcional a la intensidad de
luz en ese punto de la escena captada en la imagen. Por lo que una imagen digital puede
considerarse como una matriz bidimensional, en la que cada punto (x, y) es llamado pixel y
contiene la informacion de la magnitud de la intensidad de luz, traducido en nivel de gris, 0

color (Figura 2).

Diversos dispositivos electronicos pueden generar una imagen digital de una escena a
partir de la division de la imagen en puntos (pixeles) y asignarles una magnitud (brillo o nivel
de gris) y coordenada (%, y). Esto es llevado a cabo por un dispositivo de carga acoplada o un
dispositivo CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor), tales dispositivos pueden
ser camaras digitales, escaneres o microscopios electronicos. Las imagenes son discretizadas,
ya que pasan por un convertidor analégico-digital y este proceso puede generar pérdida de
informacion visual. La imagen digital puede variar segn la resolucion que contenga, la
resolucion es dada por la cantidad de pixeles por pulgada en la imagen [4]. Existen diversos
formatos de imagen como JPG, PNG y TIFF. En su mayoria, los dispositivos que permiten
obtener iméagenes digitales se crea un registro de los colores, este puede ser generado a partir
de una combinacién cromaética vectorial, como en el caso de la composicion de colores en el
formato RGB (Rojo, Verde, Azul) [4].

El procesamiento digital de imagenes puede definirse entonces como un conjunto de
metodologias aplicadas a imagenes digitales con el proposito de adquirir, aislar, 0 mejorar
informacion visual. Es asi que al tomar una imagen se puede producir una versién modificada

de la misma mediante operaciones matematicas.
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Figura 2: Representacion grafica de una imagen digital de células de cancer de mama de
1980 x 1904 pixeles, el indicador de la intensidad en ese punto es f (X, y).

2.3 Etapas del procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes consta de diversas etapas, estas pueden variar
segun la problematica a tratar, sin embargo, existe un esquema general que comprende este
conjunto de técnicas. El tratamiento de imagenes consta de cinco etapas, estas son la
adquisicion de la imagen, el preprocesamiento, la segmentacion, representacion y descripcion,
y en consecuencia la base de conocimiento de la imagen, las presentes etapas se muestran en
la Figura 3 [5].

La adquisicion de la imagen es la primera etapa del proceso del tratamiento de
imagenes, para obtener una imagen digital es indispensable poseer algin dispositivo que
permita digitalizar y discretizar la informacion visual o el objeto de interés, estos dispositivos
pueden ser camaras digitales o escaneres, esto por mencionar los mas comunes, sin embargo,
en el &mbito de la medicina existen dispositivos que pueden brindar una imagen digitalizada,
como los rayos X, tomografias o ultrasonidos. Una vez que se ha obtenido la imagen
digitalizada, se procede a preprocesar la imagen, esta es la segunda etapa del procesamiento

digital de iméagenes [4].
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La segunda etapa es el preprocesamiento, su objetivo es el de obtener una imagen con una
cantidad menor de impurezas y de ruido, en otras palabras, es el proceso que mejora la imagen
para las siguientes etapas. Por lo general se utilizan técnicas de eliminacion de ruido
(premediacién por filtrado) y de correccion del contraste (correccion de campo plano). La etapa

posterior al preprocesamiento es la de la segmentacion de la imagen.

La segmentaciéon de una imagen es la tercera etapa del procesamiento de imagenes
digitales, esta tiene el proposito de dividir la imagen en grupos de pixeles con caracteristicas
comunes, para obtener la forma y contorno de los objetos de interés. La segmentacion es
realizada a partir de distintas técnicas de umbralizacion (umbralizado de Otsu) y deteccidn de
bordes basados en gradiente (Prewitt, Sobel o Canny). Una vez que se ha segmentado la
imagen, se procede a la cuarta etapa de este proceso, la cual es el reconocimiento e

interpretacion [4].

La cuarta etapa del procesamiento tiene el objetivo de etiquetar los objetos de interés y
brindar una descripcion y significado a los objetos que previamente se habian segmentado y
etiquetado, esto es realizado por un usuario experto que continuamente trabaje con dichas

iméagenes.

La quinta y Gltima etapa de este proceso es la base de conocimiento, y su proposito es
el de recabar la informacion mas relevante de las imagenes, obtenida a partir de las etapas
previamente mencionadas, para limitar la basqueda de informacion. Finalmente, el producto

de la quinta puede representarse como una base de datos de imagenes de cierta indole [4].
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Figura 3: Esquema general de las etapas del procesamiento digital de imagenes.

2.3.1 Filtros espaciales para imagenes

Existen diversas técnicas que permiten mejorar la imagen, que son utilizadas con
frecuencia con el propdsito de resaltar caracteristicas en especifico y que sean de alguna manera
mejor percibidas por el ojo humano. Las técnicas de procesamiento digital de imagenes pueden
ser expresadas en dos dominios, estos son el de la frecuencia y el espacial. EI dominio de la
frecuencia esta basado en la transformada de Fourier y utiliza filtros pasa-altas, pasa-bajas y
pasa-bandas, por lo que se aplica con mayor frecuencia en la eliminacion de ruido, ademas
puede operar de forma discreta o continua. Por otro lado, el dominio espacial se basa en el
plano de la imagen, manipulando los pixeles de forma directa, por lo que utiliza diversas
técnicas de correccion de contraste, eliminacion de ruido, deteccion de bordes y umbralizado
[6].

Dependiendo de la aplicacion y de la problematica a tratar, las técnicas mencionadas
anteriormente pueden variar, por lo que, para el caso especifico de las iméagenes de lineas
celulares utilizadas en el desarrollo de este trabajo de tesis, estas las técnicas filtrado espacial
se usan para incrementar el contraste entre las regiones que contienen células de las que tienen
residuos celulares u otros contaminantes de la muestra, llamados debris, y el del fondo de la

caja de Petri.
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Es decir, el objetivo de usarlos es resaltar los bordes de las células, sin superar cierto
umbral, ya que la amplitud del fondo puede ocasionar ruido, lo que podria presentar una
deteccion falsa de la célula. Dicho umbral es dependiente del enfoque y la intensidad de la luz
con que fue capturada la imagen y la calidad del dispositivo con que fue tomada.

2.3.2 Filtro de difusion anisotropica

El filtro de difusion anisotropica es una técnica de procesamiento digital de imagenes
que permite reducir el ruido de la imagen, mientras conserva el contorno de los objetos y
suaviza el fondo de la imagen, ademas, realiza el filtrado en imagenes de 8 y 16 bits, al igual

que en imégenes RGB [7].

En 1990 Malik y Perona presentaron un modelo de suavizado multiescala en imégenes
con el planteamiento matematico relacionado con la percepcion visual, en donde es necesaria
la escala de la resolucion, contemplando tres criterios, el suavizado segun la zona, la
localizacion inmediata y la causalidad [8]. El presente modelo brinda una mejora importante
en el analisis multiescala para la deteccion de bordes, la ecuacion diferencial que la describe es

la siguiente:

2 = div(g(IDulDw)), u(0) = ug @

En laecuacion (1), en donde div () es el operador de divergencia, g(Du) es el coeficiente
de difusién. Sin embargo, esta ecuacion no se encuentra propiamente en la direccién ortogonal
al gradiente, por lo que existe la necesidad de crear una difusion en la direccién del vector:

div(g(|DulDu)) = g(Dw)Au + g'(|Dul)|Dul~*D?u(Du, Du) )

Considerando el termino de difusion en direccion ortogonal a Du y un término en

direccion de Du:
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Con ambas ecuaciones en direccion del vector Du y en direccion ortogonal a Du, la

ecuacion de difusion anisotrépica queda escrita de la siguiente forma:

div(g(|Dul)Du) = g(Du)ugs + G'(|1Dul)uy,, (5)

En la ecuacién (5) si G'(|Dul) es mayor a cero, la ecuacién tendera a mantener una
difusién en ambas direcciones, en el caso contrario en donde G'(|Dul) sea igual a cero,
implicaria que la difusion es ortogonal al gradiente [7]. Como se puede apreciar en la forma en
la que se desarroll6 el modelo, este puede contener propiedades de invarianza, con lo que la

ecuacioén podria ser escrita como:

ou _

5; = F(D*u, D), en donde F(A,p) = g'(IpDIp|™" A(p.p) + g(IpD) (6)

Para la aplicacion del filtro de forma préctica, se utilizan seis parametros, estos se

muestran y describen en la Tabla 1 [7]:
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Tabla 1: Parametros de filtro de difusion anisotrépica.

Pardmetro Descripcion

Numero de iteraciones Cantidad méaxima de iteraciones realizadas de
forma completa.

Suavizados por iteracion Mascara Gaussiana de 3x3.

Limitador de difusiobn por variacion | Mascara de suavizado F1(11,12) = (1 + 11 +

minima (A1) 12)~41 | combinada linealmente con los pesos
de los tensores F1 y F2, definidos por méascaras
de 2x2.

Limitador de difusiobn por variacion | Mascara de suavizado F2(11,12) = (1 + 11 +

maxima (A2) 12)742 | combinada linealmente con los pesos
de los tensores F1 y F2, definidos por méascaras
de 2x2.

Paso del tiempo (Dt) Paso de tiempo de una iteracion.

Altura del umbral. Define que tan marcados seran los bordes que
conservara el filtro.

(@ () ©

Figura 4: Efecto de filtrado de difusion anisotropica en imagenes de células de cancer de
mama. a) Imagen original, b) imagen con 20 iteraciones del filtro (centro) y ¢) imagen con 60
iteraciones.

En la Figura 4, se muestra un ejemplo de la aplicacion del filtro en una imagen de
células de cancer de mama, digitalizada a RGB de 603 x 573 pixeles, con dos cantidades
distintas de iteraciones, en la que se puede apreciar como los bordes se conservan, pero el fondo
de la imagen se ve mas uniforme, sin embargo, existen limitaciones en la aplicacion de este

filtro, ya que para una imagen de 8 bits de 1.3MB, consume 220 MB de memoria RAM.
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2.3.3 Filtro Kuwahara

El filtro Kuwahara es una técnica de procesamiento digital de imagenes que realiza un
suavizado no lineal de la imagen, que permite mantener la integridad de los bordes, mientras
elimina el ruido de la imagen, ademas, puede ser implementado con mascaras de distintas
magnitudes, e inclusive de diferente forma [9]. En la Figura 5, se puede apreciar la aplicacién
del filtro Kuwahara en una imagen con distintas mascaras:

Matriz 15x15

®)

Figura 5: Efecto del uso del filtro Kuwahara (a) Imagen original, (b) imagen con méascara
7x7, (c) imagen con mascara 15x15.
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La ecuacion que modela la matriz del filtro es la siguiente:

H=W=4L+1 @)

En donde H es la altura de la méscara y W es la anchura de la misma, L es un nimero entero,
y la constante 4 es referente a las regiones que mantendré el enmascarado. A continuacion, se

muestra una mascara de 5x5:

a
a a 3 b b
a
a a 5 b b
a @ a b b
c b a4 a (8)
d
c
c ¢ 3 d d
[
c ¢ d d]
La mascara se encuentra dividida en cuatro regiones con el siguiente tamafio:
H+1 W+1
——X—— 9)
2 2

Donde las cuatro regiones de la mascara son de tamafio 3x3, los pixeles que convergen
entre dos regiones son pertenecientes a ambas regiones, es asi que los pixeles se superponen,
por lo que se calculan la desviacion estandar y la media aritmética de las cuatro regiones y se
utilizan para determinar el valor del pixel que se encuentra en el centro de la matriz. El resultado

del pixel central sera el promedio con relacion a los pixeles convergentes [9].
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2.3.4 Filtro de media

El filtro espacial de media, es una técnica de procesamiento digital de imégenes simple,
ya que es facil de implementar para el suavizado de imagenes, ademas, elimina el ruido, sin
embargo, no mantiene los bordes y estos suelen perderse al aplicar el filtro de media. El filtro
utiliza un enmascarado, con el que selecciona la media del pixel procesado en referencia a sus
pixeles vecinos, la matriz puede ser vista de la siguiente forma en la Figura 6 y un ejemplo de

la aplicacion del filtro en la Figura 7, [10].

La mascara como la que se mostr6 previamente, no es mas que un promedio aritmético

ponderado alrededor del pixel central, dado por la siguiente ecuacion:

9@ ) = =3, 30 f(Q.)) (10)
1 1 1
91939
1 1 1
91939
1 1 1
91939

Figura 6: Méascara de 3x3 con filtro promedio.

(@ (®) ©

Figura 7: Efecto del uso del filtro de media (a) Imagen original, (b) imagen con méscara 2x2,
(c) imagen con mascara 5x5.
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En el que “n” es el tamafo del enmascarado, expresado por g (a+b+c+d+e+f+g+

h+ i)

a b c 1 11
d e f]=§[1 1 1] (11)

2.4 Procesamiento digital de imagenes usando FIJI®

La herramienta para el procesado de iméagenes digitales utilizado en el presente trabajo
de tesis es FIJI®, el cual es un software de codigo abierto y uso libre, que incluye diversos
complementos para el analisis y mejora de imégenes. Puede ser utilizado por cualquier
computadora con virtual Java 1.4 o posterior. FIJI® contiene el mismo menu que Imagej2 [11],

este puede observarse en la Figura 8.

(Fugi Is Just) Image) m| =
File Edt Image Process Analyze Flugins Window Help
Ojo|a|o A« N A J] s || g 4] o] >

“Straight®, segmented or freehand lines, or armows (right click to switch)

Figura 8: GUI de FIJI®, y su barra de mend.
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Este mend, contiene distintos submenus que le permite al usuario editar, procesar,
analizar, guardar y abrir imagenes de diferentes formatos: 8 bits, 16 bits, 32 bits, TIFF, GIF,
JPEG, PNG, BMP DICOM y FITS, ademas, es un software multiproceso debido a que puede
realizar operaciones en paralelo. Puede calcular valores estadisticos de areas de la imagen y
pixeles, se puede realizar mediciones de distancias entre pixeles en la imagen y angulos sobre
la misma. Se pueden crear histogramas de la intensidad de grupos de pixeles por componente
de color o por tonos de gris, asi como gréficos de perfil de linea. El usuario puede aplicar
técnicas de preprocesado de iméagenes como lo son: la correccion de contraste, el suavizado de

iméagenes, la eliminacion de ruido y la deteccion de bordes.

El programa FIJI® admite crear y manejar simultdneamente una cantidad casi ilimitada
de ventanas abiertas gracias a su arquitectura abierta, que proporciona extensibilidad a los
complementos. Puede realizar transformaciones geométricas como la rotacion o el cambio de
escalas (de 32:1 a 1:32), ademas de, proporcionar una opcién de calibracién espacial con el
proposito de permitir al usuario realizar mediciones dimensionales en unidades fisicas de
longitud como lo son los centimetros, como se puede apreciar es un software sumamente
completo que permite desarrollar maltiples tareas, a continuacion, se muestra el logotipo del

software en la Figura 9.

Figura 9: Logotipo de software FIJI®.
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2.4.1 Menu procesar

El menu Procesar (Process) es el cuarto ment de izquierda a derecha de la interfaz de

usuario del programa FIJI®. Este menu incluye los comandos relacionados con el

procesamiento de imagenes digitales, dentro de las cuales se incluyen los filtros, las

operaciones puntuales y las operaciones aritméticas con imagenes [12], estos son vistos en la

Figura 10. Para efectos de la aplicacion de los comandos mas relevantes para el presente trabajo

de tesis, solo se hara mencion de los siguientes:

e Smooth (Suavizado).

e Sharpen (Agudizado).

e Find edges (Detector de bordes).

e Find méaxima (Maximos locales).

e Enhance contrast (Correccion de contraste).

Analyze Plugins  Window Hi

Smooth Ctri+Mayus+S

1

Sharpen

Find Edges

Find Maxima...
Enhance Contrast. ..
MNoise

Shadows

Binary

Math

FFT

Filters

r v v v ¥ ¥

Batch 4
Image Calculator...

Subtract Background...

Repeat Command Ctrl+R

Calculator Plus

Morphology 4
Image Expression Parser

Image Expression Parser (Macro)
Multiple Image Processor

Enhance Local Contrast (CLAHE)

5

)

Figura 10: Menu procesar del software FIJI®.
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El primer comando para preprocesar digitalmente las imagenes es Smooth (Suavizar),
emplea un filtro de suavizado que reemplaza cada pixel con el promedio de sus adyacentes, usa
un enmascarado de una matriz de 3x3. El efecto de la aplicacion del filtro de suavizado en una

imagen de células de cancer de mama se muestra en la Figura 11.

El filtro de Agudizado (Sharpen) es el siguiente comando de preprocesado en el mend,
este incrementa el contraste y acentla los detalles de la imagen, utiliza factores de ponderacion
para reemplazar cada pixel con un promedio ponderado de sus adjuntos, usa un enmascarado
3x3. La matriz correspondiente a dicha mascara se muestra en la Figura 12. Una desventaja de
este filtro es que también puede agudizar el ruido de la imagen. Un ejemplo del efecto de filtro
de Agudizado (Sharpen) en una imagen de células de cancer de mama puede ser visto en la
Figura 13, [12].

(@) )

Figura 11: Efecto de la aplicacion del filtro de suavizado en una imagen de células de
cancer de mama. (a) Imagen original, (b) imagen con filtro de suavizado (Smooth).

-1 -1 -1
-1 12 -1
-1 -1 -1

Figura 12: Mascara 3x3 de filtro de agudizado.
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Figura 13: Efecto de filtro de Agudizado (Sharpen) en una imagen de células de cancer de
mama. Imagen original (a), (b) imagen con filtro de Agudizado (Sharpen).

El detector de bordes (Find Edges) utiliza el operador gradiente de Sobel para resaltar
los cambios abruptos de intensidad en la imagen, se basa en dos mascaras convolucionadas de
3x3, mostradas en la Figura 14, con las cuales generan una combinacion de las derivadas
verticales y horizontales, mediante la magnitud de las mismas [12]. A continuacion, se puede
observar el efecto de aplicar el detector de bordes (Find Edges) en una imagen de cancer de

mama, mediante la aplicacion del operador gradiente en la Figura 15.

1 2 1 1 0 -1
0 o0 0 2 0 -
-1 -2 -1 1 0 -1

Figura 14: Mascara 3x3 de barrido horizontal (izquierda), mascara 3x3 de barrido vertical
(derecha).
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Figura 15: Efecto de aplicar el detector de bordes (Find Edges) en una imagen de cancer de
mama Imagen original (a), imagen con detector de bordes (Find edges) del menu procesar

(b).

Maxima (Find maxima) determina los maximos locales en una imagen, tomando como
referencia la luminancia y su promedio ponderado, creando una mascara del mismo tamario
con los maximaos, el analisis es realizado en una seccion determinada o en la imagen completa,
en la Figura 16 se puede apreciar como es aplicado, ademas, en la Figura 17 se observan los

valores obtenidos de los parametros [12].

&

(@ () ©

Figura 16: Efecto de aplicar el detector de maximos locales (Find maxima) en una imagen de
cancer de mama Imagen original (a), imagen con maximos locales (Find maxima) (b), Figura
umbralizado con los maximos locales (c).
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Figura 17: Tabulacion de parametros de analisis de imagenes.
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El quinto comando en el mend de preprocesado es la correccion de contraste (enhance
contrast), esto se realiza mediante la ecualizacion del histograma de la imagen. En este
procedimiento no se alteran los valores de los pixeles de la imagen, solo se realiza un cambio
en la saturacion de los pixeles. Al aumentar el valor de la saturacion se aumenta
proporcionalmente el contraste, esto se hace cuidando que el histograma no se extienda debido
a valores de la saturacion cercanos a cero. El efecto de aplicar la correccion de contraste

(enhance contrast) en una imagen de células cancer de mama se muestra en la Figura 18, [12].

Saturacion del 5%

(@) )

Figura 18: Efecto de aplicar la correccion de contraste (enhance contrast) en una imagen de
células cancer de mama. (a) Imagen original, (b) imagen con correccién de contraste
(Enhance contrast).
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2.4.2 Menu analizar

El menU Analizar (Analize) es el quinto menu de la interfaz de usuario del software

FIJI®, como se muestra en la Figura 19, este contiene comandos relacionados con mediciones

estadisticas de datos de imagenes, trazado de histogramas y complementos para el analisis de

imagenes [12]. Para efectos de la aplicacion de los comandos més relevantes para el presente

trabajo de tesis, solo se hara mencion de los siguientes:

Analizar particulas (Analyze particles).

Establecer medidas (Set measurements).

Plugins  Window

o
i

Figura 19: Mena analizar del software FIJI®.

Measure Ctrl+M
Analyze Particles...
Summarize
Distribution...

Label

Clear Results

Set Measurements...

Set Scale...

Calibrate...

Histogram Ctri+H
Plot Profile Ctrl+K
Surface Plot...

Gels

Tools

3D Objects Counter
3D OC Options
Skeleton
Colocalization
Color Histogram
Directionality
Shape Index Map
Helmholtz Analysis
3D Surface Plot
Classification
Local Thickness

Multi Kymograph

Optic Flow
QuickPALM
Shall

TopoJ
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El submenu Analizar particulas (Particle Analize) cuenta y mide objetos en imagenes
con formato binario, realiza su funcion escaneando la imagen en busqueda de bordes. El acto
de detectar los bordes de un objeto implicaria que existe el objeto. Este se delinea para
posteriormente ser rellenado y medido, esto se puede aplicar en el area seleccionada o en toda
la imagen. Contiene tres parametros que le permiten al usuario indicar el area de los objetos a
analizar y la clase de méascara que se requiere a la salida del proceso, estos pardmetros son los
siguientes:

o Tamarfio (Size).
o Circularidad (Circularity).
e Mostrar (Show).

El pardmetro de Tamafo (Size) especifica el rango del area que se tomara en cuenta para
el proceso, el valor debe encontrarse entre 0 e co. Este valor es expresado en unidades de
superficie o en pixeles. Debido a esto, si el usuario ingresa un rango de valores y las particulas
de la imagen son menores 0 mayores al rango especificado, estas seran ignoradas [12].

En el parametro Circularidad (Circularity) las particulas con valores de tamafio fuera del
rango especificado seran ignoradas al igual que en el parametro anterior. La circularidad es
dada por la ecuacion (12), en la que el rango se encuentra de 0 (poligono con caras infinitas) a
1 (circulo perfecto). En la Figura 20, se muestra el cambio el efecto de aplicar el analisis de
particulas (enhance contrast) en una imagen de células cancer de mama en base a los

pardmetros tamafo y la circularidad [12].

area (12)

(perimetro)?
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Figura 20: Efecto de aplicar el analisis de particulas (Enhance Contrast) en una imagen de
células de cancer de mama en base a los parametros tamafio y la circularidad. (a) Imagen
original, (b) imagen analizada con tamafio 50-1000 y circularidad 0-0.60, (c) imagen
analizada con tamafio 50-1000 y circularidad 0-0.10.

El parametro Mostrar especifica la mascara, imagen o superposicién que debe

mostrarse después del analisis. Contiene los siguientes tipos de enmascarado:

o Contornos.

« Contornos expuestos.

« Contornos superpuestos.
e Mascaras.

o Mascaras superpuestas.

El siguiente comando permite es el de Establecer Medidas (set measurements), este le
permite al usuario establecer las caracteristicas que se extraeran de la imagen o mascara, con
base a dos grupos de parametros, el primer grupo selecciona las mediciones, mientras que el
segundo grupo brinda un ajuste a las misma. En la Figura 21 se puede visualizar el submenu

para establecer dichas medidas [12].
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| £ Set Measurements

I Mean graywvalug
[ Standard deviation [~ Modal gray value
[ Min & max gray value ¥ Centroid
[~ Center of mass v Perimeter
[ Bounding rectangle ™ Fitellipse
[+ Shape descriptors ™ Feret's diameter
[¥ Integrated density ¥ Median
[ Skewness [ Kurtosis
[« Areafraction Iv Stack position

[« Limittothreshold [+ Display label
[~ Invert ¥ coordinates [~ Scientific notation

[¥ Addto overlay [~ MaM empty cells

Redirectto: [IMG_9415_2_3_outlinesjpg ~|
Decimal places (0-9y |2

Ok ‘ Cancel‘ Help‘

Figura 21: Submenu establece medidas del software FIJI®.
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En el mencionado menu se muestran dos grupos de parametros, los cuales se mencionan a

continuacion junto con su descripcion. EI primer grupo de pardmetros esta esta formado por:

e Area: Permite al usuario calibrar la imagen espacialmente en pixeles o en milimetros.

e Desviacion estdndar: Permite al usuario obtener la desviacion estandar de los valores
de gris en la imagen.

e Valores méximos y minimos en escala de grises: Indica al usuario los valores
méaximos y minimos de gris de una seccién de pixeles o de toda la imagen,

e Centro de masa: Le permite al usuario obtener informacion acerca del promedio
ponderado del brillo de los pixeles, indicando los momentos espaciales de primer orden.

e Descriptor de Figuras: Le brinda al usuario informacién acerca de los parametros
circularidad, solidez, relacién de aspecto y redondez.

e Densidad integrada: Muestra al usuario el producto del area y el valor de la media en
escala de grises y la suma de los valores de los pixeles en la seccion designada o de la
imagen completa.

e Asimetria: Indica al usuario el momento de tercer orden con respecto a la media.

e Area fraccionada: Indica al usuario el porcentaje de pixeles que se han resaltado en la
seccion designada o en la imagen completa.

e Valor de la media en escala de grises: Brinda al usuario la suma de la media de los
valores de gris.

e Valor de la moda en escala de grises: Brinda al usuario el valor de gris que se
encuentre con mas frecuencia, lo que en otras palabras es el valor méas alto de un
histograma.

e Centroide: Permite al usuario obtener el promedio de las coordenadas (X, y), utilizando
los encabezados de la Tabla de resultados.

e Perimetro: Brinda al usuario la longitud del limite exterior de la imagen o de la seccién
que se designa.

e Ajuste de elipse: Le permite al usuario ajustar la elipse que se marca con el pardmetro
centroide, utilizando los ejes primarios y secundarios de la elipse, y el &ngulo entre el

eje principal y la linea paralela al eje “x”.
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e Diametro de Feret: También conocido como calibre méximo, es la méxima distancia
entre dos puntos a lo largo del limite de una seccién. Brinda al usuario informacion
acerca de los parametros Feret, &ngulo de Feret, minimo de Feret, y las coordenadas X
y Y de Feret.

e Mediana: Le indica al usuario el valor de la mediana de los pixeles de la imagen o
seccion designada.

e Curtosis: Le brinda al usuario informacién acerca del grado de concentracién que
mantienen los datos de una variable con respecto a la zona central de la gréfica, para
este caso en especifico indica el momento de cuarto orden sobre la media.

e Posicion en la pila: Permite al usuario agregar a la pila la posicion actual (segmento,

marco o canal) [12].

El segundo grupo esta formado por los siguientes parametros, sus nombre y descripciones se

proporcionan a continuacion:

e Umbral limitado: Permite al usuario incluir en los célculos de medicion a los pixeles
seleccionados en el umbral.

e Coordenadas “Y” invertidas: Permite al usuario invertir el origen del plano,
ubicandolo en la esquina inferior izquierda.

e Agregar enmascarado: Permite al usuario visualizar el enmascarado en otra imagen.

e Visualizar etiqueta: Permite al usuario indicar el nombre de la imagen y el nimero de
corte.

e Notacion cientifica: Permite al usuario visualizar los valores con notacion cientifica
[12].
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2.4.3 Menu complementos.

El mend complementos es el sexto mend de la interfaz de usuario del software FIJI® y se
muestra en la Figura 22, este contiene comandos relacionados con la escritura de macros con
que el software dispone para el analisis de imagenes, ademas, FIJI® contiene complementos
[12]. Para efectos de la aplicacion de los comandos més relevantes para el presente trabajo de

tesis, solo se hard mencion del siguiente:

e Segmentacion Entrenable de Weka (Trainable Weka Segmentation).

[T (Fiji Is Just) Image) [m] x

File Edit Image Process Analyze Window Help -
IOVIG\®|/-IA\¢¥*.I‘\\/3J " | 4]a] |»

Macros
Magnifying glass (or use "+" and "-" keys) ick here to search

Shortcuts
Utilities

New

Compile and Run...

Install... Ctrl+Mayas+M
Install Plugin...

3D Viewer
Analyze

BlJ
BigDataViewer
Bio-Formats

Cluster
Color Inspector 30

Examples 4

Feature Extraction 4

HDF5 ¥\ Segment blob in 3D Viewer
Image5D »| Balloon

Integral Image Filters »  Graph Cut

Janelia H265 Reader Blow/Lasso Tool

LOCI Robust Automatic Threshold Selection
LSM Toolbox SIOX: Simple Interactive Object Extraction
Landmarks Apply saved SIOX segmentator

Multiview Reconstruction Statistical Region Merging

NeuroAnatomy Trainable Weka Segmentation

Optic Flow Trainable Weka Segmentation 3D

Process deprecated 4
Registration Caolor Clustering

SPIM Registration Segmentation Editor

Figura 22: Menu complementos del software FIJI®.
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La opcion de Segmentacion Entrenable de Weka (TWS) del software FIJI®, es un
complemento que le permite al usuario utilizar en conjunto algoritmos de inteligencia artificial
del software WEKA® y técnicas de procesamiento digital de imagenes por parte del software
FII®. Este complemento puede entrenarse con el objetivo de aprender de la mano del usuario
y realizar la tarea designada con datos de prueba, ademas, utiliza los algoritmos de aprendizaje
automatizado de WEKA®, con lo que proporciona al usuario imagenes etiquetadas, con el
entrenamiento del clasificador seleccionado. La opcion TWS segmenta las imagenes
clasificando pixeles, el proceso en la segmentacion de este complemento se puede apreciar en

la Figura 23.

Segmentacion Entrenable de Weka

Figura 23: Proceso de Segmentacion Entrenable de Weka (TWS).
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El proceso de segmentacion con base a la opcion TWS consta de cinco pasos de
preprocesado, presentados anteriormente. Comienza con la adquisicion de la imagen original,
continda con el procesado y extraccion de caracteristicas de la imagen, posteriormente la
imagen es etiquetada para entrenar al algoritmo seleccionado, y finalmente se clasifica la
imagen con uno de los algoritmos de aprendizaje supervisado de WEKA®. Este proceso se

muestra en la Figura 23.

La interfaz gréfica de usuario del complemento TWS se muestra en la Figura 24, esta
permite ejecutar imagenes en dos dimensiones (escala de grises) o en tercera dimension (a
color), en la Figura 24 se visualiza la interfaz grafica. Al inicializar el TWS, se predefinen dos
clases, sin embargo, el usuario puede agregar las clases que considere necesarias para el
desarrollo de su trabajo. Esto se hace utilizando el push button Create New Class.

Un elemento de una clase se define utilizando el conjunto de herramientas para el
dibujo. Para ello se selecciona de la region de interés en la imagen y se selecciona el push
button con el nombre de la clase a la que pertenece para ser agregado con su etiqueta
correspondiente. Este procedimiento debe ser realizado bajo una atenta supervision de un
experto en el area, puesto que el resultado de este proceso es la referencia para el proceso de
aprendizaje. Las clases y el etiquetado realizado durante el proceso pueden ser apreciadas en

la seccidn de etiquetas de la interfaz grafica.

El panel de control de TWS contiene dos menus, el primero es utilizado para el
entrenamiento y el segundo para aplicar los algoritmos y configurar los pardmetros y

caracteristicas [13]. Los comandos pertenecientes al primer menu son los siguientes:

e Entrenar clasificador (Train classifier): Este comando inicializa el entrenamiento del
algoritmo de clasificacion seleccionado, extrae las caracteristicas de la imagen de
entrada, con lo que convierte la imagen en un conjunto de vectores. Al finalizar el
entrenamiento, la imagen de salida seréd una superposicion de la imagen original con la
segmentacion de las clases en un enmascarado.

e Alternar superposicion (Toggle overlay): Este comando superpone la imagen de

salida sobre la imagen de entrada.
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e Crear resultado (Create result): Este comando muestra la imagen resultante sin
superposicion, en un formato de 8 bits, conservando los colores de las clases
designadas.

e Obtener probabilidad (Get probability): El presente comando indica la probabilidad
de cada pixel de pertenecer a una clase, tomando como referencia una hiperpila de 32
bits.

e Graficar resultado (Plot result): Este comando permite visualizar los gréaficos de
desempefio del algoritmo, en funcién de la precision y recuperacion basada en el
entrenamiento [14].

Los comandos pertenecientes al segundo menu son:

e Aplicar clasificador (Apply classifier): Este comando permite aplicar el clasificador
seleccionado en una imagen o en un grupo de imagenes, obteniendo como resultado
imagen o imagenes segmentadas o un mapa de probabilidad.

e Cargar clasificador (Load classifier): Desde este comando se le permite al usuario
cargar cualquier clasificador guardado en el complemento de TWS previamente, el
formato utilizado es . model”.

e Guardar clasificador (Save classifier): Este comando permite al usuario almacenar el
clasificador, con el objetivo de aplicarlo posteriormente, el formato utilizado es “.
model”.

e Cargar datos (Load data): Desde este comando el usuario tiene la facultad de cargar
los datos guardados previamente, el formato utilizado es “. arff”.

e Salvar datos (Save data): Este comando permite al usuario almacenar los datos
(vectores de caracteristicas), con el objetivo de aplicarlo posteriormente, el formato
utilizado es “. arff”.

e Crear nueva clase (Create new class): Este comando permite crear nuevas clases.

e Ajustes (Settings): Desde este comando es posible ajustar los parametros, con los que
se crearan los vectores de caracteristicas, la ventana de este comando se puede apreciar
en la Figura 26 [14].
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[ Trainable Weka Segmentation v3.2.34
603x573 pixels. RGB. 1.3MB
Training

[ Create result
Get probability
Plot result

Options

Apply classier |
Save classifier

Figura 24: Interfaz grafica de usuario de Segmentacion Entrenable de Weka
(TWS).

Mapa de
probabilidades

Q)

Figura 25: imagen original (a), imagenes resultantes de Segmentacién Entrenable de Weka
(TWS), la imagen segmentada (b) y el mapa de probabilidades de la imagen (c).
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Se pueden observar imagenes resultantes de TWS en la Figura 26.
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Figura 26: Ventana de ajustes de conFiguracion de TWS

2.5 Algoritmos de Inteligencia Artificial para Imagenes

La inteligencia artificial (I.A.) comenz6 a desarrollarse en la década de los 50’s, de la
mano del profesor John McCarthy, quien construyo un lenguaje de programacion que lograba
adaptarse a la reproduccion de listas, con el objetivo de simular las actividades intelectuales
que el hombre empleaba, imitando por medio de dispositivos las acciones mentales del ser
humano [15]. En la literatura especializada se encuentran diversas definiciones de inteligencia
artificial, sin embargo, todas llegan al mismo propésito designado para la inteligencia artificial,
y este es el andlisis, compresion y percepcioén de problematicas y su respectiva toma de
decisiones, enfocandose en la simulacion del andlisis humano. Sin embargo, no existe una
definicion exacta, debido a que la inteligencia artificial se encuentra en constante cambio y se
desarrolla en diversos ambitos, por lo que solo se pueden tener aproximaciones a la definicion

de esta.
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La inteligencia artificial estd formada por un conjunto de algoritmos que tienen la
capacidad de ser entrenados con el propdsito de analizar y tomar decisiones en base a preceptos.
La inteligencia artificial es una tecnologia emergente con diversas aplicaciones, en multiples
campos de la ciencia y la ingenieria, utilizada ampliamente en la clasificacion y regresion de
datos. Existen dos vertientes en los algoritmos de inteligencia artificial, los algoritmos
supervisados y los no supervisados.

Los algoritmos supervisados aprenden con base a un conjunto de datos que son
etiquetados previamente, por lo que la salida del sistema es conocida. El objetivo de este tipo
de inteligencia artificial es predecir atributos ya sean categoricos o numéricos. Por otro lado,
los algoritmos no supervisados, funcionan con conjuntos de datos sin un etiquetado previo o
clases definidas con anterioridad, sin embargo, son algoritmos que emplean tareas de
agrupamiento, cuyo objetivo es encontrar similitudes en los conjuntos de datos [16]. A

continuacion, en la Tabla 2, se muestran los algoritmos clasificados segln su tipo:

Tabla 2: Modelos de aprendizaje supervisado (izquierda) y modelos de aprendizaje no
supervisados (derecha).

Algoritmos supervisados Algoritmos no supervisados
Regresion por minimos cuadrados. Analisis de componentes principales.
Arboles de decision. Analisis de componentes independientes.
Magquinas de soporte vectorial. Descomposicion por valores singulares.
Impulso adaptativo. K-means.

Naive Bayes. Agrupamiento espacial basado en la
densidad de aplicaciones con ruido.

Bosque aleatorio. Propagacion de afinidad.

Vecinos méas cercanos. Mezclas Gaussianas.

Redes neuronales Incrustacion  de  vecinos  estocasticos

distribuidosen T.
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2.5.1 Etapas de la aplicacion de algoritmos de inteligencia
artificial

Generalmente los algoritmos de inteligencia artificial suelen seguir cierto patron para
lograr definir una agrupacion, clasificacion o regresion. En el caso especifico de los algoritmos
supervisados, es necesario que un experto determine el procesamiento de los datos, las
caracteristicas a extraer con la intencion de definir atributos, el etiquetado de los datos, la
particion del conjunto de datos de entrenamiento y de prueba, ademas, es necesario conFigurar
los parametros del algoritmo seleccionado. El proceso de aplicacion de los algoritmos esta

representado en la siguiente Figura 27:

1.-Preprocesar
los datos
mediante filtros.

6.-ConFigurar
los parametros 2.- Etiquetar los
del algoritmo datos.
seleccionado.

5.-Seleccionar el

algoritmo que 3.-Extraer

ejecute de
forma optima la
funcién
requerida.

Figura 27: Proceso general en la aplicacion de algoritmos de inteligencia artificial.

4.-Particionar
los datos de
entrenamientoy
de prueba
basado en
porcentajes.

vectores de
caracteristicas
de los datos.
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2.6 Naive Bayes

Thomas Bayes el matemaético inglés que postuld su teorema en 1763, fue la inspiracion
para que en la década de los 50’s se aplicara un algoritmo computacional basado en su teorema
probabilistico. El algoritmo de Naive Bayes es un algoritmo de inteligencia artificial con un
enfoque probabilistico simple, se basa en el teorema de Bayes, implicando que existe una
independencia entre las caracteristicas o predictores. EIl algoritmo estima el valor de los
parametros de media y varianza de las variables del conjunto de datos de entrenamiento, por lo
que solo necesita una estimacion de cada variable, sin la necesidad de generar una matriz de
covarianza. Debido a que Naive Bayes presenta con frecuencia una alta precision para
conjuntos de datos en tiempo real, y que, ademas, requiere de una cantidad minima de datos de

entrenamiento, es uno de los algoritmos mas utilizados [17].

La estimacion de los parametros del algoritmo de Naive Bayes est4 dada por la maxima
verosimilitud, sin embargo, la probabilidad provista por este algoritmo es condicional. Esto es
debido a que las variables categoricas independientes contienen diversas categorias y estas
dependen de los predictores, por lo que, si la cantidad de caracteristicas es grande, el modelo
debe ser modificado. La probabilidad de cada atributo se obtiene de forma independiente. El
algoritmo predice rapidamente la clase de los datos de prueba, sin embargo, una limitacion que
sufre Naive Bayes es la nula posibilidad de que exista algin predictor independiente en un

conjunto de datos real [18].

Una opcidn para analizar el desempefio del algoritmo de Naive Bayes es a través de la
representacion grafica, en la cual se pueden apreciar las regiones en las que las clases se
posicionan. En la Figura 28 se muestran los resultados de aplicar el algoritmo de Naive Bayes
al conjunto de datos “Iris”. En la Figura se puede observar que el algoritmo discrimina
correctamente los datos, existiendo una separacion clara entre las clases, sin confusiones. Esto

muestra que el modelo de aprendizaje se desempefia eficientemente.
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Figura 28: Resultados de aplicar el algoritmo de Naive Bayes al conjunto de datos “Iris”

2.6.1 Aprendizaje de Naive Bayes

El algoritmo de inteligencia artificial de Naive Bayes es un modelo supervisado, que
utiliza el teorema de Bayes, el modelo supone que los atributos son condicionalmente
independientes en referencia al valor dado a la clase. Los atributos predicen el valor de la clase,
y estos son representados con A;, 4,, A ... A, , mientras que la clase es con "C"[18]. La funcién
probabilistica que define al presente algoritmo es la siguiente:

P(C =c/ay,az,a3 ..an) = P(C=0)*P(a1,a2,05 ..an [ C=C)

(13)

P(aq,az,a;3 ..an)

En donde:

® a40aas ..a, son un conjunto de atributos.

e (C esuna clase determinada.

e cesuna etiqueta dada.
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Lo que, aplicado al algoritmo, en términos de las caracteristicas y etiquetas del conjunto de

datos se apreciaria de la siguiente forma:

p(Caracteristicas|Etiquetas)«P(Etiquetas)
P(Caracteristicas)

P(Etiquetas|Caracteristicas) = (14)

La metodologia asociada al algoritmo de Naive Bayes es simple, para el caso en el

que el algoritmo contenga solo una caracteristica, se describe a continuacion:

Calcula la probabilidad asociada a las etiquetas de cada clase.
Obtener la probabilidad de los atributos para las clases designadas.
Aplicar la funcién probabilistica de Bayes y calcular la probabilidad posterior.

M w0 e

Obtener la clase con la mayor probabilidad de ocurrencia.
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2.7 Impulso adaptativo

El algoritmo de impulso adaptativo (Adaboost) fue propuesto en 1995 por Freund y
Shapiro. El algoritmo recibe su nombre de dos palabras que lo describen fielmente, adaptativo
(adaptative) e impulso (boost).

El algoritmo de impulso adaptativo es un modelo supervisado de inteligencia artificial
que une distintos clasificadores simples con el propésito de generar un algoritmo robusto, el
término generalmente usado para el algoritmo robusto es “fuerte” y para el algoritmo simple
es “débil”.

El modelo que se describié anteriormente es un impulso conjunto, que pudiera tener
ciertas similitudes con los modelos de arboles de decision, sin embargo, este modelo opera
secuencialmente, ya que tiende a aprender de los errores de los modelos débiles que anteceden
en la secuencia, de esta forma aumenta el peso de los puntos de datos en los que se cometid

una clasificacion erronea, en la Figura 29 se ilustra [19].

En la Figura se muestran dos modelos débiles, en los que su entrada son un conjunto de
datos, y su salida son el mismo conjunto de datos “clasificados”, que posteriormente, pasan al
segundo modelo débil, pero el peso de este modelo cambia para reducir los errores cometidos

por el modelo anterior.
Conjunto de Pesos
datos actualizados

Modelo
débil 1 )

Mismo
conjunto, peso

Mismo
conjunto,
distinto

actualizado
de nuevo

peso

Figura 29: Secuencia del modelo, primer algoritmo “débil” (izquierda), segundo algoritmo
“débil” (derecha).
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2.7.1 Aprendizaje de impulso adaptativo

Como se mencion6d en la seccién anterior, el algoritmo de impulso adaptativo
(Adaboost) aprende en base a los errores aumentando los pesos de los datos clasificados
erroneamente. Impulso adaptativo es un modelo que trabaja con algoritmos “débiles”, estos
algoritmos pueden ser bosque aleatorio, arboles de decision, vecinos mas cercanos, regresion
lineal, entre otros més. El algoritmo predice en cada iteracion, sumando los pesos, por lo que
para este modelo se utilizara el algoritmo de arboles de decision en conjunto con impulso
adaptativo como ejemplo, a continuacion, se describira la serie de pasos a seguir para construir

el modelo y su funcién matematica [19].

H(x) = sen(f(x)) = sen(Ti; aphy (%)) (15)

En donde:

B es la cantidad maxima de arboles.
b es cada arbol individual.
h, (x) es un clasificador debil.

ap es el factor que combina el valor de los clasificadores debiles.
sen(f(x)) es la respuesta del clasificador.

H(x)es el clasificador final.

La metodologia para aplicar el algoritmo de aprendizaje supervisado de impulso adaptativo se

describe a continuacion:

1. Inicializar los pesos en los puntos de datos, el valor dado a cada peso es inversamente

proporcional a la cantidad de pesos.

2. Entrenar el primer algoritmo “débil”.
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3. Calcular el error ponderado del primer algoritmo “débil”, con lo que se obtiene la

cantidad de predicciones realizadas incorrectamente.

4. Calcular el peso del segundo algoritmo “débil”, de acuerdo a la siguiente funcion:

W =T *log (1;) (16)

En donde:
W — Peso del algoritmo debil.
T — Tasa de aprendizaje
e = Error asociado a hy,
5. Actualizar los pesos de los puntos de datos en los que se realiz6 una clasificacion

erronea.

6. Repetir del paso uno al paso cinco.

Los algoritmos como impulso adaptativo son técnicas de inteligencia artificial
sumamente eficientes y efectivas, ya que permiten mejorar la precision del algoritmo “débil”,
sin embargo, existe el inconveniente de que los resultados son mas complicados de
interpretarse comparados con otros modelos, como lo es bosque aleatorio o arboles de decision,
precisamente es algo que caracteriza a los arboles de decision, la facilidad de interpretar sus

resultados.
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2.8 Bosque aleatorio

Bosque aleatorio (Random Forest) es una técnica de inteligencia artificial propuesta por
Kam Ho en 1995 y desarrollada por Breinman en 2001, el modelo comenzdé como una
combinacion de dos algoritmos, los cuales son arbol de regresion y clasificacion (Classification
and regression tree) ademas, de remuestreo con reposicion (Bootstrap aggregating). Con el
objetivo de crear un algoritmo capaz de combinar arboles predictores como en el algoritmo de
arboles de decision, y obtener un valor conciso de vectores aleatorios con la misma
distribucion. El proposito de esto era entrenar multiples clasificadores débiles de forma
independiente, para finalmente obtener un resultado comun en base a el resultado més
frecuente, mejorando la precision de los clasificadores individuales. EI modelo se caracteriza
por corregir el error de las predicciones, sin generar un unico arbol, por el contrario, se
construyen multiples arboles, ademas, se establece un criterio de priorizacion de las variables

con base a la prediccidn [19][23], este proceso se muestra en la Figura 30.

Conjunto de Conjunto de Conjunto de
datos datos datos

Mismo Mismo Mismo
conjunto, conjunto, conjunto,
distinto distinto distinto
peso peso peso

Figura 30: Secuencia del modelo de bosque aleatorio, con cada &rbol de decision.
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2.8.1 Aprendizaje de bosque aleatorio

El algoritmo de Bosque aleatorio (Random Forest) es un modelo que crea maltiples
arboles de decision con base en un conjunto de datos, con el objetivo de obtener un resultado
conjunto, de los datos obtenidos de cada arbol de decision por separado. Este algoritmo se
desarrolla de forma general en base a la siguiente metodologia, sin embargo, esta podria
cambiar segun la problematica planteada [19][23], en la Figura 31.

1. Extraer una muestra del tamafio que se requiera, de los datos de entrenamiento, estos
deben de ser aleatorios y serdn utilizados para calcular la cantidad datos clasificados
erréneamente.

2. Construir un arbol de decisién con los datos que no se tomaron de la muestra,

seleccionando las variables de forma aleatoria, dividiendo el nodo en dos nodos

subsecuentes, creciendo hasta su maxima extension.

3. Calcular el error de clasificacidn del algoritmo en base a las observaciones no estimadas

en cada iteracion, promediando lo resultados obtenidos.

Observacionesaleatorias

Arbol uno
Conjunto de datos
Arbol tres 4]

Observaciones no estimadas

Figura 31: Proceso de aprendizaje del algoritmo de bosque aleatorio.
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2.9 Algoritmos de inteligencia artificial con WEKA®

El Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial, en la que se utilizan
algoritmos y distintas técnicas, que tienen como objetivo la obtencion de conocimiento en base
a conjuntos de datos para su analisis y visualizacion. Existen diversos softwares de apoyo para
el aprendizaje automaético que aplican técnicas de inteligencia artificial para analizar y modelar
datos. WEKA® (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es un software de codigo
abierto, que presenta un entorno para el analisis del conocimiento desarrollado en la
Universidad de Waikato en Nueva Zelanda en 1999. Es ampliamente utilizado en mineria de
datos y aprendizaje automatizado, aplicado en tareas de regresion, clasificacion y de
agrupacion. WEKA® permite cargar y ejecutar conjuntos de datos en un formato propio, ARFF
(Attribute-Relation File Format) [20]. Es un software sumamente versatil y eficiente ya que

arroja resultados sélidos en un corto periodo de tiempo.

WEKA® contiene cuatro aplicaciones en su interfaz grafica, esta se puede observar en

la Figura 32, las cuales son:

e Simple CLI (Interfaz de linea de comandos): Permite al usuario introducir comandos,
para la ejecucion de tareas.

e Workbench (Banco de trabajo): Permite al usuario visualizar de forma completa el
panel de control de todas las aplicaciones de WEKA®.

e Knowledge flow (Flujo de conocimiento): Permite al usuario utilizar un panel de
control para visualizar graficamente tareas de clasificacion, preprocesado de datos, etc.

e Experimenter (Experimentador): Permite al usuario obtener resultados de indices
estadisticos de un gran conjunto de datos.

e Explorer (Explorador): Permite al usuario operar sobre un conjunto de datos,
permitiendo realizar tareas tales como la clasificacion, preprocesado de datos,

asociaciones, visualizacion de datos, etc.
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Figura 32: Interfaz gréfica de usuario (GUI) del software WEKA®.

Capitulo 3

3 Metodologia.

3.1 Metodologia propuesta

En el presente trabajo de tesis se ha hecho mencion de forma general, sobre la
metodologia del procesamiento digital de imagenes y de la clasificacion de estas mediante
algoritmos de aprendizaje supervisado. En este capitulo se plantea la metodologia especifica
para el presente caso, en el que se evalla la viabilidad celular mediante modelos de inteligencia
artificial, ademas, se muestra la experimentacién que se llevo a cabo a lo largo de este trabajo
de tesis. La metodologia propuesta para la presente investigacion contiene 5 etapas, las cuales

pueden ser apreciadas en la Figura 33. Las etapas son las siguientes:

l. Preprocesado de datos.

. Deteccidn de objetos.

Ii. Extraccion de caracteristicas.
V. Entrenamiento.

V. Clasificacion.
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—— Deteccién de objetos ——» Extraccion de ———— Entrenamiento ——— (lasificacié
caracteristicas asificacion

Preprocesamiento de
datos

Clasificador
1

Entrenamiento CIasif;cador Prediccion
\_' Clasificador _T
3

Reduccién de ruido y correccion del fondo

Figura 33: Metodologia propuesta, la cual consta de cinco etapas, el preprocesamiento de
datos, la deteccion de objetos, la extraccion de caracteristicas, el entrenamiento y la
clasificacion.

Para el procesamiento digital de imagenes, la deteccion de objetos, la extraccion de
caracteristicas, el entrenamiento de los algoritmos y la clasificacion de imagenes, se hizo uso
de FIJI® en versién Java 8. Para ello, en dicho software se utilizaron los menus procesar
(process), analizar (analyze) y complementos (plugins). Para ligar FIJI® y WEKA® se
implementd el complemento Segmentacion Entrenable de Weka (TWS). En lo referente a la
evaluacion de los algoritmos de inteligencia artificial se hizo uso de WEKA® en version 3.8.6,
para lo cual se utiliz6 la aplicacion de explorador (explorer), de trabajar con esta seccién se
obtuvieron las matrices de confusion. Dichas matrices se utilizaron para evaluar el desempefio
de los algoritmos y realizar el comparativo.

Las etapas mencionadas anteriormente fueron realizadas en un ordenador portéatil Dell®
Precision M6800 con procesador Intel® Core i7 de cuarta generacion a 2.70 GHz con 16 GB
de memoria RAM y un disco duro de estado sélido de 128 GB, en un sistema operativo
Microsoft® Windows 10.
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3.2 Preprocesamiento de imagenes

En el presente trabajo de tesis se generd una base de datos de imagenes con células de
cancer de mama de la linea celular MDA-MB-231 obtenidas en ambiente de laboratorio
tomadas al microscopio.

Cada imagen de la base de datos original fue fragmentada para generar una base de
datos mas amplia y con imégenes de tamafio manejable por las limitaciones en los recursos de
computo disponibles para el desarrollo del presente trabajo de tesis. Asi, se obtuvieron
alrededor de 42,000 imagenes de 126 x 126 pixeles. A este conjunto de datos se le llamara Base
de datos de referencia (BDR) a lo largo de este documento.

Las imégenes que se encuentran en esta base de datos, serdn utilizadas en la primera
etapa, la cual consiste en preprocesar imagenes de cultivos celulares, con el objetivo de reducir
el ruido en la imagen, corregir el fondo, el enfoque y el contraste, lo que puede ser generado
por factores que se presentan durante la toma de la fotografia, con el propdsito de brindar
imagenes con las caracteristicas necesarias para la siguiente etapa [21].

Para ello, se seleccionan las regiones de interés en las imagenes de la BDR (Células de
cancer de mama) y se aplican los filtros espaciales: Difusion anisotropica, Agudizado, y
Kuwahara, en cada imagen. En la Figura 34, se muestra el efecto de la aplicacion de los filtros
espaciales arriba mencionados en células de cancer de mama. Las ilustraciones paso a paso de

como se realiza este procedimiento, se muestra en el apéndice.

s ; .~ e 2 -

Fragmento de Difusion Agudizado
imagen anisotrépica &

Figura 34: Metodologia implementada en el preprocesamiento digital de imagenes celulares,
para la linea celular MDA-MB-231.
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3.3 Deteccion de objetos

Con el objetivo de detectar los objetos de interés en la imagen, se continda con la
segunda etapa de la metodologia propuesta. La presente etapa consiste en detectar las células
y separarlas del fondo. Esto se realiza mediante operadores gradientes y de morfologia
matematica, con el proposito de generar enmascarados que permitan diferenciar los objetos de
interés de cada imagen, a fin de extraer las caracteristicas en la tercera etapa de la metodologia.
En la Figura 35, se puede apreciar el resultado de la deteccion de objetos por medio del
operador de Sobel. En la Figura 36 se puede apreciar la morfologia matematica aplicada con el
dilatador y el relleno de objetos, para posteriormente convertirlo en una mascara [5] [21]. Cabe
mencionar que los resultados de esta operacion fueron evaluados por un experto en el
reconocimiento de células viables de cancer de mama y con experiencia en el trabajo de esta
linea celular. Las ilustraciones paso a paso de como se realiza este procedimiento, se muestra

en el apéndice.

Imagen Operador
resultante del gradiente de
P.DlI Sobel

Figura 35: Metodologia implementada en la deteccion de bordes.

< %, " v A" ‘

¥y & y & y &
.’%.. -..- SR, H¥e
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Bordes Rellenado de
dilatados los bordes

delinieados.

Figura 36: Metodologia empleada en la realizacion del enmascarado.
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3.4 Extraccion de caracteristicas

En la tercera etapa de la presente metodologia, se extraen diversas caracteristicas

morfoldgicas de la imagen, que fueron definidas en el capitulo 2. Esta clase de caracteristicas

le brindan al usuario informacion acerca de las particulas (debris) que se hayan detectado como

objetos en la etapa anterior, utilizando los pixeles como base. El objetivo de extraer

informacion acerca de las caracteristicas es el de parametrizar las imagenes de la base de datos

generada, para categorizarlas y etiquetarlas, esto les permitirad a los algoritmos de inteligencia

artificial ser entrenados adecuadamente.

Esto Gltimo compete a la cuarta etapa de la metodologia propuesta [5] [21]. Las

caracteristicas morfologicas que serdn utilizadas pueden apreciarse en la Figura 37, y son

mencionadas en la siguiente Tabla 3:

Tabla 3: Caracteristicas morfoldgicas de las células de cAncer de mama y su descripcion

Caracteristicas

Descripcion

Perimetro

Brinda al usuario la longitud del limite exterior de la imagen o de
la seccion que se designo.

Fraccion de area

Indica al usuario el porcentaje de pixeles que se han resaltado en
la seccion designada o en la imagen completa.

Ajustar elipse

Le permite al usuario ajustar la elipse que se marca con el
parametro centroide, utilizando los ejes primarios y secundarios de
la elipse, y el &ngulo entre el eje principal y la linea paralela al eje

[

X,

Descriptor de

Le brinda al usuario informacion acerca de los parametros

Figura circularidad, solidez, relacion de aspecto y redondez.
Densidad Muestra al usuario el producto del area y el valor de la media en
inteqrada escala de grises y la suma de los valores de los pixeles en la seccion
g designada o de la imagen completa.
También conocido como calibre maximo, es la méaxima distancia
Feret entre dos puntos a lo largo del limite de una seccién. Brinda al
usuario informacion acerca de los parametros Feret, angulo de
Feret, minimo de Feret, y las coordenadas X y Y de Feret.
Area Permite al usuario calibrar la imagen espacialmente en pixeles o

en milimetros.
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Las caracteristicas mencionadas anteriormente brindan informacion acerca de la forma
y tamario de las células, la cuantificacion de cada una de las caracteristicas permite discriminar
las células viables de las no viables, ademas, cada uno de los parametros serd utilizado como
la entrada del clasificador en la cuarta etapa de la metodologia, que se refiere al entrenamiento.

Los pasos a seguir para la realizacion de la tercera etapa, son los siguientes:

o ConFigurar las caracteristicas que seran extraidas, mediante la ventanilla de “establecer
medidas”.

o Extraer las caracteristicas de la imagen, mediante la ventanilla de “analizar particulas™.
En la Figura 38, se pueden apreciar los resultados visuales del enmascarado de la

extraccion.

Las ilustraciones paso a paso de como se realiza este procedimiento, se muestran en el
apéndice.
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Figura 37: Caracteristicas morfoldgicas extraidas mediante el software FIJI®.
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Mascara
delineada con
cada célula.

Imagen Particulas a
resultante de analizar.
deteccion de

objetos

Figura 38: Metodologia empleada en la extraccion de caracteristicas morfoldgicas de las
células.

3.5 Entrenamiento

Con el objetivo de identificar automéaticamente las células viables en las imégenes, se
hara uso de algoritmos de inteligencia artificial. Para obtener una clasificacion con un alto
porcentaje de instancias clasificadas correctamente, el algoritmo en cuestion debe ser entrenado
con un conjunto de datos de entrenamiento, que, en el presente caso, son imagenes, que han
sido etiquetadas previamente por un experto en el reconocimiento de células viables de cancer
de mamay con experiencia en el trabajo de esta linea celular. Para estas imagenes se definieron

las siguientes etiquetas:

e Célula viable.

e Célulano viable.

e Fondo de caja de Petri.
e Debris.

e Borde de la lente.

e Fondo negro.
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Los tres algoritmos de inteligencia artificial bajo comparacién se entrenaron con los
vectores de caracteristicas extraidos del conjunto de datos de entrenamiento generados con
WEKA® y almacenados en los archivos con formato “. arff”. El proceso de entrenamiento se
Ileva a cabo en el complemento de Segmentacion Entrenable de Weka (TWS).

Los pasos que se siguieron para realizar el entrenamiento del algoritmo se aprecian en

la Figura 39, y se muestran a continuacion:

1.-Se selecciona
la imagen.

6.-Se repiten

2.-
los pasos 1,4y Se crean las

clases.

3.-Se conFigura
el

5.-Se guardan
los datos de la
imagen

preprocesado
de imageny los
algoritmos de
L.A.

4.-Se indica el
areadela
imagen que
represente
dicha clase.

Figura 39: Metodologia empleada en el entrenamiento del algoritmo en TWS.
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Las ilustraciones paso a paso de como se realiza este procedimiento, se muestran en el
apéndice.

3.6 Clasificacion

La quinta y ultima etapa de la metodologia propuesta consiste en discriminar las células
viables de las que no lo son, en funcion del entrenamiento del algoritmo y del etiquetado, en
conjunto con las caracteristicas morfoldgicas extraidas. La clasificacion sera llevada a cabo por

tres algoritmos de inteligencia artificial, estos son:

e Naive Bayes.
e Impulso adaptativo.

e Bosque aleatorio.

La eleccion de los clasificadores fue realizada con base a su buen desempefio reportado
en la literatura especializada [5] [20].

Para el proceso de clasificacion se particiond la base de datos, tomando el 80% de las
imagenes para para entrenamiento y el 20% restante para prueba. La prediccion arrojada en
esta area de prueba por parte del algoritmo, se compara con la informacion recabada mediante
la inspeccion directa de las imagenes por parte de un experto en el reconocimiento de células
viables de cancer de mama y con experiencia en el trabajo de esta linea celular. Al final, se
evalUa si es correcta o no la prediccién comparandola con la opinion del experto para establecer
el resultado. Los pasos a seguir para realizar la clasificacion de iméagenes celulares son los

siguientes:

e Cargar el modelo supervisado de inteligencia artificial, el archivo “. model”.
e Cargar los vectores de datos con los atributos e instancias, el archivo . arff”.

e Aplicar el clasificador en las imagenes.
Las ilustraciones paso a paso de como se realiza este procedimiento, se muestra en el apendice.

En la Figura 40 se muestra el resultado del proceso de etiquetado y la clasificacién de
la imagen mediante el mapa de probabilidad, ademas de la imagen segmentada. Mientras que
en la Figura 41, se aprecian las clases asignadas a cada etiqueta y la identificacion de cada clase

sobre la imagen.
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Figura 40: Iméagenes etiquetadas y clasificadas mediante mapa de probabilidades y
segmentacion
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de iméagenes
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o v b~ W

Borde de lente.
Célulano viable.

Figura 41: Imagenes fragmentadas e imagenes clasificadas con cada clase designada.
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3.7 Evaluacidén de los clasificadores

Con el proposito de obtener un parametro que nos indique el desempefio de los
clasificadores se opt6 por evaluar a los clasificadores de dos formas, la primera es de forma
cuantitativa, en la que se tomara como referencia la matriz de confusion resultante de la
aplicacion de cada uno de los algoritmos. La segunda forma es la cualitativa, en la que las
imagenes seran la referencia para su evaluacion.

La matriz de confusion nos brinda informacion acerca de la precision y sensibilidad que
el algoritmo presenta, ademas nos indica la cantidad de instancias que el modelo clasificd
correctamente y cuantas otras se confundieron con el resto de clases.

La matriz de confusién se define como una herramienta visual que permite al usuario
analizar concretamente el desempefio de un algoritmo o modelo de aprendizaje supervisado.
La matriz de confusion contiene 4 parametros para indicar de qué manera se clasificaron las
instancias, estas son verdadero negativo (TN), falso positivo (FP), falso negativo (FN) y
verdadero positivo (TP) [24].

La matriz debe interpretarse de la siguiente forma:

e Cada rengldén y columna contiene una clase definida.

o La diagonal formada, corresponde a los valores que el algoritmo estimé de forma
correcta.

e Cualquier valor encontrado fuera de la diagonal principal, se consideran valores

erroneos, en los que el modelo confundié las instancias.

Matriz de confusion
a b c d e f Clasificado
como:

10 0 0 1 0 2 | a=Célula
viable

0 20 0 0 0 0 | b=Fondo

0 0 50 0 0 0 | c=Lente negro

0 0 0 15 0 0 | d =Debris

0 0 0 0 18 0 | e=Borde lente

5 0 0 0 0 20 | f=Célula no
viable

Figura 42: Ejemplo de una matriz de confusién de 6x6.
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En la Figura 42, se muestra un ejemplo de una matriz de confusion. En el ejemplo que
se ilustra, la matriz de confusién contiene 6 clases, de las cuales Fondo, Lente negro y Borde
lente no presentan ninguna instancia clasificada erréneamente, sin embargo, en las clases
Célula viable, Debris y Célula no viable, si existen clasificaciones erroneas. En la primera
columna, en el primer y sexto renglon se encuentran los valores 10 y 5, el valor de 10
corresponde a las instancias clasificadas correctamente como Célula viable, sin embargo, el
valor de 5, corresponde a las instancias clasificadas incorrectamente, con las que existe, en este

ejemplo, la confusién por parte del algoritmo, entre Célula viable y Célula no viable.

En el presente trabajo de tesis, la evaluacion de los clasificadores es llevada a cabo en
el software de WEKA®), en la seccion de “clasificar” (Classify). Los pasos que se siguieron
para ello son los siguientes:

e Inicializar WEKA®.

o Inicializar la aplicacion de “explorador” (explorer) del meni de WEKA®.
e Seleccionar la pestafia de “preprocesar” (preprocess).

« Abrir el conjunto de datos, con extension . arff”.

e Seleccionar la pestafia de “clasificar”.

o Seleccionar el modelo de aprendizaje supervisado.

e Indicar la particion de datos.

e Obtener la matriz de confusién.
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Capitulo 4
4 Resultados

4.1 Base de datos generada

En el presente trabajo de tesis se han utilizado imagenes de la linea celular MDA-MB-231,
tomadas de un microscopio invertido modelo Vert A1, marca Axio, con lo que construyo la
base datos, la cual contiene alrededor de 42,000 iméagenes de la linea celular mencionada
anteriormente. Dado el gran nimero de imégenes en la base de datos y con el propoésito de
ilustrar paso a paso los resultados obtenidos en cada parte de la metodologia utilizada en este
proyecto de tesis, se selecciond un conjunto de 20 iméagenes, las cuales se muestra el conjunto

de iméagenes en la Figura 43:
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Figura 43: Conjunto de imagenes originales de la base de datos.

4.2 Resultados obtenidos por procesamiento digital de
Imagenes

Los resultados obtenidos de la primera y segunda etapa de la metodologia
propuesta, que comprenden el preprocesamiento digital de iméagenes y la deteccion
de objetos, se mostraran a continuacién. En la Figura 44, se muestra el resultado de
aplicar el filtro de difusion anisotropica a 20 imagenes de la base de datos de la linea
celular MDA-MB-231, usadas para ilustrar los resultados, en ellas se puede
observar, que el fondo de la imagen se vuelve mas uniforme, con una menor cantidad
de ruido, conservando los bordes de las células.

En la Figura 45, se puede observar el resultado de aplicar en las imagenes el
filtro de agudizado se vuelve visible en los contornos de las células y en los detalles
de separacién entre el fondo de caja de Petri y la célula, mientras que en la Figura 46,
el resultado de aplicar el filtro Kuwahara, las células se acentlan ain mas, sus bordes
se vuelven maés definidos y el fondo se aprecia con méas uniformidad, lo que sienta las
bases para que la siguiente etapa realice se efectué correctamente. Se puede comentar
que, comparado con las imagenes originales, el resultado de este proceso muestra que
se logra eliminar el ruido en la imagen casi en su totalidad, ademas, los bordes se
vuelven claramente visibles, encontrando una clara diferencia entre el fondo, las
células y los restos celulares.

Ahora, en la Figura 47 se ilustra el efecto de aplicar el operador gradiente de
Sobel en las imagenes. En ellas se puede observar que los bordes de las células y los
restos celulares son definidos, marcando los limites entre los objetos de interés que
son las celulas y el fondo. Lo que le permitira a la siguiente etapa de la metodologia,

extraer las caracteristicas morfoldgicas.
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Figura 44: Iméagenes con filtro de difusion anisotrdpica.
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Figura 45: Imagenes con filtro de agudizado.
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Figura 46: Conjunto de imagenes con filtro Kuwahara.
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Figura 47: Imagenes con filtro Sobel.
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4.3 Resultados obtenidos al aplicar la extraccion de caracteristicas

Tabla 4: Tabla de las caracteristicas extraidas del conjunto de imagenes.

1{img24 11 _8-i8333| 60.576|50.154| 504 |[111.827|94.878(42.739|0.412|178.191|2124915| 255 |52.488| 2124915 0 135 126 1.179] 0.848 1 255 255
2|img24 11 9-i{ 3587| 44.656 | 21.194 | 248.651 | 89.928 | 50.786| 0.662 [ 0.729( 93.005 | 914685 | 255 [98.193( 914685 1 0 163.124 50.5 [1.771) 0.565| 0.95 255 255
3[img24_11_10{6851| 79.971 85.118 339.695 | 106.077| 82.233| 39.003 | 0.746( 122.745]|1747005| 255 | 98.96 [ 1747005 31 | 1255| 43.184 85.997 | 1.29 |1 0.775| 0.959 | 255 255
4[img30_9_14-i 5440| 93.848 [ 39.231 344.468 | 103.097 | 67.184| 120.18| 0.576( 124.2011387200| 255 |99.817( 1387200 50.333( 2 127.147 80.333 |1.535) 0.652 | 0.904 | 255 255
5[img30_11_15{7096| 51.923 [ 39.665 | 364.583 | 102.032 | 88.55 | 11.429| 0.671( 111.0571809480| 255 |99.495( 1809480 8.333 1 147.502 88.083 |1.152) 0.868 | 0.933 | 255 255
6
7
8
9

img31_1 12-) 1243 66.849| 36.619( 293.031| 143.192| 11.053 | 22.809| 0.182) 135.373| 316965 | 255 [93.529| 316965 1.667 [ 69 25.682 13.636 [12.96( 0.077 [ 0.768 [ 255 255
img31_2 10-) 1501 62.632| 45.629( 362.617| 160.714 | 11.892 | 33.621| 0.143) 153.835| 382755 | 255 [91.357| 382755 0.333 |91.333] 35.653 16.111 [13.52( 0.074 [ 0.639 [ 255 255
img31_8 9-it| 8913 56.501 | 79.988 [ 415.895| 115.57 | 98.195| 151.38| 0.648 | 124.069 2272815 255 | 99.21 | 2272815 16.333]39.333| 137.177 99.243 |1.177| 0.85 | 0.925 | 255 255
img31_10_10) 4158 24.365| 40.551 [ 278.147| 94.532 | 56.004 | 77.589| 0.675] 100.817| 1060290 255 |99.355| 1060290 0 89 54.182 59.643 |1.688| 0.592 | 0.945 | 255 255
10{img32_8 16-i[5301| 78.242 | 88.377| 280.009| 82.63 |81.682|123.75| 0.85 | 93.497 |1351755| 255 |98.715( 1351755 53 52 128.341 78.225 11.012(0.989 [ 0.962 [ 255 255
11{img32_9_16-i[3019| 102.72 | 33.804 | 226.238 | 74.046 | 51.912(99.798| 0.741| 80.035 | 769845 | 255 | 96.98 | 769845 82.667| 0.667 [ 121.373 53.152 |1.426( 0.701 [ 0.928 [ 255 255
12{img32_10_12{5521| 40.922 | 87.054| 324.375| 88.458 | 79.468 | 165.28| 0.659 103.317|1407855| 255 |98.996( 1407855 -0.25 | 58.5 152.629 77.726 11.113]| 0.898 | 0.911 | 255 255
13{img42_7_13-i{1937| 61.35 | 34.894| 191.189( 51.757 | 47.65 [134.39]|0.666| 58.88 | 493935 | 255 |93.665| 493935 36.333[17.667| 128.103 52.444 11.086] 0.921 | 0.846 | 255 255
14{img42_10_11{ 569 | 15.793|42.328| 95.325 | 29.28 |24.743(91.263]|0.787| 32.351 | 145095 | 255 |94.362| 145095 8.25 | 55.75| 53.484 25.461 |1.183]0.845| 0.905 | 255 255
15{img42_12_10{4233| 84.97 [ 25.536| 260.798| 93.23 | 57.81 | 170.92|0.782| 99.56 |1079415| 255 |98.442( 1079415 38333 0 150.517 55.667 |1.613| 0.62 | 0.976 | 255 255
16{img85_2_9-it{ 716 | 104.23| 23.207| 211.323 | 39.906 | 22.845(94.841]0.201| 59.053 | 182580 | 255 |66.481| 182580 96 1.5 92.426 31.84 |1.747]|0.572 | 0.478 | 255 255
16_2(img85_2_9-it| 794 | 23.913 [ 20.739| 155.484| 63.406 | 15.944| 39.53 [ 0.413| 71.171 | 202470 | 255 [90.125| 202470 3 49 41.868 17.895 [3.977(0.251 | 0.848 [ 255 255
17{img85_5_15-i[ 7520| 59.588 | 47.503 | 423.987 | 121.283 | 78.946 | 154.53| 0.526 [ 125.1431917600| 255 | 99.13 [ 1917600 18.5 2.5 127.587 84.79 |1.536] 0.651 | 0.871 | 255 255
18[img85_6_14-i{ 7131| 57.245| 52.96 | 357.604 | 118.962 | 76.322| 97.811| 0.701 | 125.345]1818405| 255 |97.525( 1818405 27 0.5 119.121 78.535 |1.559]0.642 | 0.92 255 255
19{img85_12_15{3620| 22.841| 67.45 | 290.882| 89.98 |51.22476.829|0.538| 106.354| 923100 | 255 | 98.05 | 923100 -0.667126.67| 69.066 54.944 |11.757[ 0.569 [ 0.876 [ 255 255
20|img197_7_16/4105| 35.647| 71.99 [292.586| 81.153 | 64.405| 154.7 | 0.603| 88.408 |1046775[ 255 |95.956| 1046775 7 33 127.648 71.289 | 1.26 [ 0.794 [ 0.854 [ 255 255

RlRr|kr|kr|(rrlrRrRrRr|RrRr PR R]|R|R ||~~~

En los apartados anteriores, se hizo mencién del conjunto de imagenes tomadas de la base de datos para ilustrar los resultados de la aplicacién
de las técnicas de procesamiento digital de imagenes, con base en la metodologia propuesta. En esta seccion, se ilustran los resultados obtenidos
de la extraccidn de caracteristicas del mismo conjunto de imagenes, en la Tabla 4 se muestran los resultados expresados numéricamente y en la
Figura 48. En la Tabla se puede observar las caracteristicas morfologicas extraidas, mientras que, en la Figura se aprecian las secciones de la

imagen que fueron analizadas y tomadas para la extraccion de caracteristicas.
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Figura 48: Conjunto de iméagenes con extraccion de caracteristicas.
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4.4 Resultados obtenidos al aplicar los clasificadores

Una vez que se realizd el procesamiento digital de imagenes y la extraccion de
caracteristicas, las imagenes resultantes se utilizan para las dos ultimas etapas de la
metodologia propuesta, que son el entrenamiento de los algoritmos y la clasificacion de las

imagenes celulares.

El entrenamiento de los algoritmos se realizo utilizando la metodologia mencionada

en la seccion 3.5 y usando el 80 % de las fotografias de la base de datos.

Se clasificaron las imagenes usando los tres algoritmos supervisados de inteligencia
artificial seleccionado para esta tesis, los cuales son Impulso adaptativo (Adaptative Boost),
Bayes ingenuo (Naive Bayes) y Bosque aleatorio (Random Forest). Los resultados
cuantitativos de la aplicacion de cada algoritmo pueden ser visualizados en la matriz de
confusion que se muestran en las Tablas 5, 6, 7, 8, 9 y 10, respectivamente. Mientras que una
evaluacion cualitativa del resultado se puede realizar, tomando como base el conjunto de 20
imagenes previamente utilizadas. Dichos resultados cualitativos se muestran para cada método

en las Figuras 49, 50, y 51 respectivamente.

Tabla 5: Matriz de confusidn del algoritmo impulso adaptativo.

Matriz de confusion

a b c d e f Clasificado | Color >
como clase o~ g"
257123 | 1377 0 4934 0 1526 | a= Célula M=
1754 | 261339 0 891 60 352 | b=Fondo 8 g
0 0 [264824] 0 111 0 |c=Lente = =
negro é
4784 831 0 258637 7 994 | d = Debris
0 10 34 5 265546 1 e = Borde
1431 317 0 1129 5 262094 | f= Célula
no viable
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Tabla 6: Métricas de desempefio del algoritmo de impulso adaptativo.

Parametros
TP FP | Precisién | Sensibilidad Media Area bajo Clase
armonica la curva

0.970 0.006 0.970 0.970 0.970 0.983 a = Célula

0.988 0.002 0.990 0.988 0.989 0.994 b = Fondo

1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 ¢ = Lente
negro

0.975 0.005 0.974 0.975 0.974 0.985 d=
Debris

1.000 0.000 0.999 1.000 1.000 1.000 e = Borde

0.989 0.002 0.989 0.989 0.989 0.994 f= Célula
no viable

0.987 | 0.003 0.987 0.987 0.987 0.993 Promedio
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Figura 49: Conjunto de imagenes clasificadas, resultantes del algoritmo impulso adaptativo.

De la literatura especializada se derivaron métricas las cuales se reportan en la seccion
3.7.1., dichas métricas son utilizadas para evaluar cuantitativamente el desempefio de los
algoritmos. Como se puede observar en la matriz de confusion en la Tabla 5, los resultados
arrojados por el algoritmo de impulso adaptativo fueron los siguientes: de un total de 1,590,116
de instancias clasificadas 1,569,563 fueron clasificadas correctamente, lo que corresponde al
98.7% de ella, lo que en consecuencia implica que se clasificaron incorrectamente 20,553
instancias, lo que corresponde al 1.29% de las instancias.
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Se puede apreciar en la Figura, que en la matriz de confusion que la clase “Célula” es
confundida por el algoritmo mayormente con la clase “Debris” y la clase “Célula no viable”.

Por otro lado, los pardmetros de precision, sensibilidad, media armonica, y area bajo la
curva gque se muestran en las columnas 3 a 6 de la Tabla 6 para cada una de las clases, presentan
valores promedio cercanos a 1, lo que implica cuantitativamente que el proceso se esta
desarrollando correctamente. Puesto que, el pardmetro precision le brinda informacion al
usuario sobre la calidad del modelo de clasificacion entonces los resultados indican que el
modelo de la clasificacion es de buena calidad. Mientras que, el pardmetro la sensibilidad
indica la cantidad de instancias que el modelo es capaz de identificar, como su valor es cercano

a 1, implica una porcion marginal de instancias que no fueron identificadas correctamente.

Ahora, como la media armonica realiza una combinacion de la precision y la
sensibilidad para obtener una sola medida promediable y como los dos parametros anteriores
obtuvieron buen resultado, entonces este indicador también presenta un buen desempefio. Por
altimo, bajo la consideracion de que el area bajo la curva permite apreciar el rendimiento del
clasificador y por el resultado obtenido se puede indicar que rendimiento del clasificador es
alto.

De la inspeccion cualitativa de los resultados obtenidos en la clasificacion realizada por
el algoritmo por parte de un experto en el reconocimiento de células viables de cancer de mama
y con experiencia en el trabajo de esta linea celular, se obtuvo una opinion satisfactoria del
resultado. Una ilustracion cualitativa de los resultados para el algoritmo de Bayes ingenuo se
muestra en la Figura 50.
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Tabla 7: Matriz de confusién del algoritmo de Bayes ingenuo.

Matriz de confusion

Z
a b C d e f Clasificado | Color g.
como clase é
263294 | 348 1 824 4 311 a = Célula -
478 | 263504 2 414 24 24 b = Fondo &
0 1 264800 2 92 123 | ¢c=Lente (é
negro 72}
947 373 1 261228 9 2575 | d = Debris
4 4 18 6 265483 1 e = Borde
539 31 115 2627 9 262210 | f= Célula
no viable
Tabla 8: Métricas de desempefio del algoritmo de Bayes ingenuo.
Parametros
TP FP | Precision | Sensibilidad Media Area bajo Clase
armonica la curva
0.994 | 0.001 0.993 0.994 0.993 0.996 a = Célula
0.996 | 0.001 0.997 0.996 0.997 0.998 b = Fondo
0.999 | 0.000 0.999 0.999 0.999 1.000 ¢ = Lente
negro
0.985 | 0.003 0.985 0.985 0.985 0.991 d = Debris
1.000 | 0.000 0.999 1.000 1.000 1.000 e = Borde
0.987 | 0.002 0.989 0.987 0.988 0.993 f= Célula
no viable
0.994 | 0.001 0.994 0.994 0.994 0.996 Promedio
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Figura 50: Conjunto de imagenes clasificadas, resultantes del algoritmo Bayes ingenuo.
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Tabla 9: Matriz de confusidn del algoritmo de bosque aleatorio.

Matriz de confusion z
o
a b c d e f Clasificado | Color | =
como clase g-'
261425 | 337 0 2411 41 818 | a=Célula E
369 | 263857 0 336 35 218 | b =Fondo
0 0 264534 0 70 0 ¢ = Lente g
negro g
2525 292 0 261974 12 597 d = Debris 17,
18 1 8 6 265057 0 e = Borde -~
643 125 0 583 4 263753 | f= Célula
no viable
Tabla 10: Métricas de desempefio del algoritmo de bosgue aleatorio.
Parametros
TP FP | Precision | Sensibilidad Media Area bajo Clase
armonica la curva
0.989 | 0.003 0.987 0.986 0.986 0.993 a = Célula
0.996 | 0.001 0.997 0.996 0.997 0.998 b = Fondo
1.000 | 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 ¢ = Lente
negro
0.987 | 0.003 0.987 0.987 0.987 0.994 d = Debris
1.000 | 0.000 0.999 1.000 1.000 1.000 e = Borde
0.995 | 0.001 0.994 0.995 0.994 0.997 f= Célula
no viable
0.994 | 0.001 0.994 0.994 0.994 0.997 Promedio
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Figura 51: Conjunto de imagenes clasificadas, resultantes del algoritmo bosque aleatorio.

Los resultados arrojados por el algoritmo de Bosque aleatorio fueron los siguientes: de
un total de 1,590,049 instancias clasificadas 1,580,600 fueron clasificadas correctamente, lo
que corresponde al 99.4% vy se clasificaron incorrectamente 9,449 instancias, lo que
corresponde al 0.5%. Se aprecia en la matriz de confusion de la Tabla 9, que la clase “Célula”

se confunde mayormente con la clase “Debris” y la clase “Célula muerta”.
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4.5 Comparativo de los resultados de aplicar los clasificadores

Tabla 11: Tabla comparativa de los tres modelos de aprendizaje supervisado.

TP FP | Precision | Sensibilidad | Media Area % de 1.C. % de LE.
armonica | bajo la
curva
Naive Bayes | 0.994 | 0.001 0.994 0.994 0.994 0.996 99.3771% 0.6229%
Adaptative | 0.987 | 0.003 0.987 0.987 0.987 0.993 98.7075% 1.2925%
Boost
Random 0.994 | 0.001 0.994 0.994 0.994 0.997 99.4057% 0.5943%
Forest

GRAFICO COMPARATIVO DE BAYES,
ADABOOST Y FOREST
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Figura 52: Grafica comparativa de los tres algoritmos de la metodologia propuesta.
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En la Tabla 11 se presenta un resumen de las métricas de desempefio de los tres
algoritmos de clasificacion utilizados para identificar células viables de cancer de mama en
imagenes obtenidas al microscopio en condiciones de laboratorio, utilizando tres algoritmos de
aprendizaje supervisado. Mientras que en la Figura 52 se muestra una gréafica de barras de los
valores promedios obtenidos para cada métrica de desempefio. En ellas se puede observar que
el algoritmo de bosque aleatorio, presenta un mejor desempefio que Bayes ingenuo e impulso
adaptativo, se observa que existe una mayor calidad y rendimiento por parte del algoritmo de
bosque aleatorio, con un 99.4% de instancias clasificadas correctamente, con lo que se puede

observar que la metodologia propuesta fue llevada a cabo exitosamente.
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Capitulo 5

5. Conclusiones

En la evaluacién de farmacos, los ensayos de citotoxicidad in vitro forman parte de la
primera etapa. Con base en los resultados de la evaluacion citotoxica es posible obtener
informacion de la biocompatibilidad del farmaco. Para ello, es necesario conocer la viabilidad
celular que forma parte del cultivo o de la linea celular con el objetivo de mantener una
proliferacion celular adecuada en las muestras usadas en la evaluacion. El proceso de
determinar la viabilidad celular en ambiente de laboratorio implica un nivel inaceptable de
subjetividad, que es una consecuencia del proceso tedioso ante el cual el experto se enfrenta.

En este trabajo de tesis, se presentan los resultados de un estudio comparativo de tres
algoritmos de inteligencia artificial supervisados entrenados en la identificacion de células
viables de cancer de mama en imégenes obtenidas al microscopio en ambiente de laboratorio,
de linea celular MDA-MB-231. Dichos resultados pueden ser utilizados para el desarrollo de
un sistema de control de calidad que le permita monitorear la viabilidad de los cultivos, a bajo

COSto y con un menor consumo de tiempo.

Se presenta una metodologia para evaluacién de proceso de clasificacion de la
viabilidad de células de cancer de mama con base imagenes tomadas al microscopio, obtenidas
en ambiente de laboratorio. La cual utiliza con éxito técnicas de preprocesamiento digital de
imagenes, tales como el filtro Kuwahara, el filtro de difusion anisotrépica y el filtro de
agudizado, para obtener imagenes con una menor proporcién de ruido, un fondo uniforme y
contornos mejor definidos de las células. Esto permitié hacer eficiente el proceso de
segmentacion en un grupo de 42,000 imagenes.

Se han empleado técnicas de segmentacion para procesamiento digital de imagenes,
tales mediante el uso operador gradiente de Sobel y la umbralizacion a fin de distinguir las

células del fondo.
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Se han utilizado pardmetros morfologicos con el objetivo de analizar las formas de las
células y extraer las caracteristicas de estas, tales como el tamarfio, su forma, y textura. Lo que
permitié contar con informacién cuantificable auxiliar en la discriminacion de las células
viables y no viables en el proceso de etiquetado por parte de un experto en el reconocimiento
de células viables de cancer de mamay con experiencia en el trabajo de esta linea celular. Las
etiquetas fueron asignadas durante el proceso de entrenamiento, esto fue realizado mediante la
interfaz grafica de Segmentacion Entrenable de Weka.

Con base a la metodologia y usando los softwares libres FUI® y WEKA®, se ha
evaluado el desempefio de los algoritmos de aprendizaje supervisado: Impulso adaptativo,
Bayes ingenuo, y Bosque aleatorio para diferenciar las células de cancer de mama viables de
otras cinco clases.

Finalmente, de acuerdo con los resultados obtenidos en las matrices de confusion y
utilizando métricas de desempefio se concluye que el algoritmo de inteligencia artificial que
discrimina con una mayor tasa de instancias clasificadas correctamente en la identificacion de
células viables de cancer de mama de linea celular MDA-MB-231 es el de Bosque aleatorio.

Cada uno de los tres algoritmos evaluados conforme a la metodologia propuesta, fueron
entrenados con 1,590,000 instancias de entrada del software WEKA® para procesamiento de

iméagenes.

5.1 Lineas futuras de investigacion

Es posible realizar una modificacion en la etapa de extraccidn de caracteristicas y en
el entrenamiento del modelo de aprendizaje, para detectar heridas en el cultivo celular, que es
otra clase de estudio realizado en laboratorio.

La etapa de clasificacion es un area en la cual podria seguirse explorando, para ello se
puede comparar el algoritmo que obtuvo una mejor tasa de instancias clasificadas

correctamente, que en este caso es bosque aleatorio con redes neuronales u otros algoritmos.
La metodologia propuesta en el presente trabajo de tesis podria aplicar en encontrar

microcalcificaciones en placas tomadas obtenidas en mamografias, esto en aplicaciones en

iméagenes médicas.
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APENDICE

Preprocesamiento.

« Aplicar los filtros espaciales: Difusion anisotropica, Agudizado, Kuwahara.

Anisotropic Diffusion 2D Sharpen

Figura 53: Método para aplicar filtros espaciales en FIJI®.
Deteccidn de objetos.

e Aplicar el operador gradiente de Sobel, con el propdsito de obtener los bordes de las
células.

&l

Training features:

¥ Gaussian blur IV Sobel filter

¥ Hessian ¥ Difference of gaussians
¥ Membrane projections [ Variance

™ Mean I™ Minimum

I~ Maximum I” Median

¥ Anisotropic diffusion [ Bilateral

I™ Lipschitz I™ Kuwahara
o I~ Gabor r

[ r

[V Entropy I Neighbors

» Membrane thickness:

’17
Membrane patch size: |19
1.0

Minimum sigma:
Maximum sigma: [16.0
Classifier options:
Choose [FastRandomForest -1 200-K 2 -5 1606350

Class names:

Class 1 |class 1
Class 2 |[class 2

Advanced options:

[ Balance classes

Save feature stack

Result overlay opacity «[ | i|ED

OK Cancel | Help

Figura 54: Método para aplicar el operador gradiente de Sobel en TWS.
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Extraccion de caracteristicas
o ConFigurar las caracteristicas que seran extraidas, mediante la ventanilla de “establecer
medidas”.

o Extraer las caracteristicas de la imagen, mediante la ventanilla de “analizar particulas”.

o u )

e € e o [wnor e [o et iien [eoin Tves [Fawvinen TSike [Fere ey Fersoge JHneee: A [eoura San -

Figura 55: Método para extraer las caracteristicas morfologicas en FIJI®.
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Entrenamiento.
¢ Inicializar Segmentacion Entrenable de Weka.

e Asignar etiquetas a los objetos de interés en la imagen (Células viables, células no

Etiquetas asignadas

viables, debris, fondo de caja de Petri).

Interfaz de usuario
de TWS.

[ T — e 1 Fanakle Vieka Sagrertaion v32.34 - B x
03573 et ROH 1 W8
Tramng

BB5T3 s ROB: 1 38
Tranig z

[ omm conmnr_|
=

Mok resakt
psons -
Entom

Figura 56: Método para inicializar TWS y generar etiquetas.

¢ Asignar una clase al conjunto de etiquetas que se realizaron previamente.
e Cargar el algoritmo deseado.

e ConFigurar el algoritmo con los parametros deseados.

Clases asignadas y Configuracion de los
algoritmo cargado parametros

Segmareeon tteg: x
"

0

YIIITIIVAT B
i

Clasatv sy
| Ctoow st anwst 1100-1 351 i o
TR, C—
w2 [Eagom:
e
oae [Doms
=) oans [Ee
T

Ademens opams
I~ Balance dasses
Sawe e S0
[ imnn nin A3 | s | TR

Figura 57: Método para asignar clases y conFigurar el algoritmo de I.A.
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e Entrenar el algoritmo en base a las clases asignadas.

. 1 teni -
Entrenando algoritmo S enlda.despues
del entrenamiento

F Tramable Waka Segmentatizn 1.2 34 - o x
8016573 obids: ROE 1 IWE,
Training

Figura 58: Método para entrenar algoritmo en TWS, e imagen resultante del entrenamiento.
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Clasificacion.

« Cargar el modelo supervisado de inteligencia artificial, el archivo . model”.

o Cargar los vectores de datos con los atributos e instancias, el archivo «. arff”.

o Aplicar el clasificador en una 0 més imagenes.

Algoritmo entrenado con
archivo .model y .arff

Imagenes clasificadas con
TWS

IF Tremate = x
8026573 nbits ROE 1 VB,
Trairing Labais -~
Tram chassie A 50 Cut
T Ee ‘: g::i mnal_lﬂl_llﬂz vmﬂl_';)’vwl "W_;‘,,ﬂhs 'NW_!E|EHZ
Croms resut
L‘!‘._.j Diobetitty A8 %0 Bacx g
— Mg 1115 ke i) 12ed gl 2 0 ned mg31_19-ked0
Platreaut -d g -
Optioms B
Aty deswher
Adg 1o Blacx gl 0GNe,  WARAIN AN M1
o ——— T 13 ked il 101 e g2 1290 iner S 29 ked)
Save datn Ao 20 Dabwin a n E]
e -,..u.m .W.z e T
n
4 Ada 1o Edge
WEKA
S ‘
mgliEE e 2 Vetn  mgidie  mad0dllew
» 2 2 »

Figura 59: Método para clasificar multiples imagenes en TWS.

Evaluacién
e Inicializar WEKA®.

e Inicializar la aplicacion de “explorador” (explorer) del ment de WEKA®.

e Seleccionar la pestafia de “preprocesar”

(preprocess).

o Abrir el conjunto de datos, con extensién «. arff”.

Interfaz de
usuario

Q v bipioee

[ ot o i st st

Pestana
preprocesar

€ Weka GUI Chooser — o X [ e e =
Program  Visualization Tools Help Ta —
opkctons e
Rt
WEKA | eoee =
ot
The =
), of Waikato Experimenter =
. o " o, oo e <] e |
Version 3.6.6
(<) 1999 - 2011
“The University of Waikato Simple CLT
Hamilton, New Zealand
gm———— ==

Figura 60: Método para visualizar

los vectores de datos en WEKA®.
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e Seleccionar la pestafia de “clasificar”.

o Seleccionar el modelo de aprendizaje supervisado.

« Indicar la particion de datos.

e Obtener la matriz de confusion.

o Comparar las métricas y la matriz de confusion con los resultados de

restantes.

los algoritmos

e (Ot Joster ssmonte Seectombnees voosize
o

[T —

St

LR Sl

o

= g

Figura 61: Método para obtener la matriz de confusion y sus métricas en WEKA®.
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