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Uso de métodos de Deep Learning para clasificacion de compuestos

nanoestructurados heterogéneos

Resumen Aprobado por:

Dra. Dora Luz FloresGufiérrez Dra. Patricia Juarez Camacho
Directora de Tesis Co-Directora de Tesis

Lainteligencia artificial y nanotecnologia son dos campos de la ciencia que estan cambiando el
mundo y empujando hacia novedades en soluciones de la vida diaria. Este trabajo usala
inteligencia artificial en su rama de aprendizaje profundo (Deep Learning) usando redes
neuronales convolucionales en vision computacional mediante iméagenes nanoestructuradas
heterogéneas obtenidas de microscopia electronica de transmision (TEM), a partir de materiales
sintetizados que generan luz blanca, para clasificar los compuestos quimicos que la integran en las
escalas nanométrica y micrométrica. Se desarrollé una metodologia que permitié construir 685
iméagenes de méscaras binarias (ground truth) a apartir de una colecciéon reducida de imagenes
caracterizadas por TEM. Las imégenes estian separadas en tres clases diferentes: silicato
(silicate), silicon (silicon) y recubrimiento (coating); y cada clase corresponde a los compuestos
quimicos silicato de itrio (yttrium silicate), 6xido de silicio (silicon oxide) y nanoparticulas de
oxido de silicio fundidas como recubrimiento formando una pelicula delgada (coating)
respectivamente. Se usé la arquitectura Mask R-CNN (Region based - Convolutional Neural
Networks) para la segmentacion de instancias y la arquitectura ResNet 101 como dorsal para la
generacion de regiones convolucionales, las cuales se entrenaron con las imégenes generadas. El
entrenamiento de la arquitectura para clasificacion, localizacion, y segmentacion de compuestos
quimicos logr6 una precision por encima del 85% en las tres clases. El modelo generado tiene las
capacidades de clasificar nanoparticulas superpuestas con una profundidad tridemensional de tres
capas de nanoestructuras y aglomerados.

Palabras Clave: Redes Neuronales Convolucionales, Deep Learning, Objetos Traslapados.
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Un cierto dia Dios el Creador discutiendo con Job, le pregunta: ¢Has entrado en los tesoros de la nieve?
Me imagino el rostro de Job confundido, sin respuesta, ni siquiera tal vez entendi6 la pregunta, de aquel
compendio de cuestionamientos que se le hicieron.

Si hoy en dia nos hiciera esta misma pregunta que le podriamos contestar:

La nieve, como la conocemos, se compone de cristales de hielo. Cada cristal se forma cuando una
mindscula gota de agua se congela alrededor de alguna particula suspendida en la nube y genera un
prisma hexagonal, es decir, de seis puntas. Al descender la temperatura de la nube a -12° 0 -13°C, las gotas
de agua se condensaran y formaran cristales semejantes a ramas de seis puntas. Las minimas variaciones
de temperatura, humedad ambiente, presion, etc., provocaran que cada copo de nieve adquiera una forma
distintiva. Esta caracteristica de los copos de nieve los asemeja a las huellas digitales de nuestras manos.
iNo hay dos personas que posean las mismas huellas!

Y si ademas los vemos bajo el microscopio electronico veremos tesoros increibles y hermosas formas.

Gracias a la microscopia electronica se ha podido revelar el secreto de esta pregunta, y ain existen
muchos secretos y misterios escondidos esperando a ser revelados, conforme la ciencia avance y nuevos
métodos cientificos sean descubiertos en distintas areas nos seguiremos sorprendiendo de la naturaleza y
de la ciencia.

Dedicado a El Creador Dios o la naturaleza



Boso6n Cabrera
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Inicios y evolucién en vision artificial

Entendiendo la vision computacional de una forma cotidiana (se llama “vision natural”), se
puede comprender como los momentos en que se retne la familia para ver las fotos de amigos,
viajes, una foto antigua, etc.; y tratan de reconocer a todos, y pueden tal vez identificar a las
personas por su nombre, parentezco, apodo, si son amigos de la nifiez o colegas. Por otro lado,
se puede afirmar si estan sonriendo, tristes, enojados, dormidos, jugando o bromeando. Si es
un paisaje se pueden identificar diferentes escenas del lugar como un rio, arboles, cabafias, o
si es la foto del equipo de baseball tal vez se identifican uno que otro de los jugadores, o solo
a los idolos del deporte. Definitivamente, de todas las imagenes, siempre hay elementos que
se pueden perder por el vago recuerdo, la memoria que falla, por la calidad de la foto, mal
tomada, enfocada, borrosa, ya que se pierden detalles y se vuelve complicado al ojo desnudo
identificar todos los elementos. Lo importante en la vision natural, es que se pueden hacer
todas estas identificaciones y localizaciones de forma “natural”, banal, rapida ya que el cerebro
fue entrenado a lo largo de muchos afos con estos recuerdos, entrelazandolos, lo que permite
tener esas fracciones de segundo de iluminacion donde se trae de la memoria informacion.
Entonces, la vision computacional (se llama vision artificial”), desde la luz de la tecnologia,

es el arte de observar digitalmente mediante maquinas integradas con sistemas computacionales

de vision que identifican y analizan el entorno. Esta disciplina cientifica, usa métodos y algorit-



mos para analizar e interpretar imagenes del mundo real, produce informacién practica y util
del entorno integrada en distintos dispositivos como autos inteligentes, robots, asistentes, para
ser usados en la granja, en la oficina, en la ciudad, en la industria y en otras aplicaciones.

Las imégenes en sistemas digitales se generan al colisionar los fotones sobre un panel o celda
desplazando los atomos para convertir la luz en electrones, los cuales son leidos para convertirlos
en una sefal binaria al medir la cantidad de carga en cada celda. Las imagenes en microscopia
electronica de transmisiéon son generadas con el bombardeo de un haz de electrones sobre una
muestra, lo cual permite crear imagenes a muy alta resolucion. Al igual que las iméagenes
adquiridas basadas en fotones, las de microscopia electronica también tienen parametros que
dependen del usuario como la calidad y nitidez de la imagen, el tiempo de exposicion al
bombardeo de los electrones, al peso atomico de la muestra, a los ajustes y a la preparacion
misma de la muestra (Madsen et al. 2018). Luego entonces, las imagenes de microscopia
electronica con los escenarios tomados, los materiales y compuestos proyectados se vuelven
contextos dificiles de analizar, clasificar e identificar, también, se debe de agregar que el factor
de la relacién sefial-ruido en este tipo de iméagenes es bajo.

Resolver este tipo de escenarios hace una década o antes, no solo era una actividad dificil,
sino mas bien imposible, principalmente por que los métodos computacionales desarrollados
en esta area permanecieron en aplicaciones de bajo desempefio, debido principalmente al bajo
poder de computo. Sin embargo, los saltos en hardware de alto desempefio computacional en
los tltimos 10 afios, una amplia solucién en sensores de alta calidad en muchas areas, sistemas
de almacenamiento incrementados y reducidos en costo (Ley de Kryder?), y el abaratamiento
y aumento de poder en el hardware (Ley de Moore?) y los avances en las tecnologias de proce-
samiento masivo como las unidades de procesamiento grafico (GPU por sus siglas en inglés) y
la computaciéon de propdsito general en unidades de procesamiento grafico (GPGPU por sus
siglas en inglés), han llevado a nuevos limites al desempefio computacional con la gran cantidad

de datos que ahora se adquieren y los nuevos métodos computacionales en inteligencia artificial

1Se basa en el trabajo de Mark Kryder, quien estudi6 tecnologias de disco duro durante varias décadas, a
partir de la década de 1970. Su trabajo inspir6 el término ley de Kryder para referirse a los rapidos aumentos
en la densidad de almacenamiento de unidades magnéticas durante los tltimos 60 afios.

2La ley de Moore es una observacion hecha en 1965 por el cofundador de Intel, Gordon E. Moore, la cual
dice que la cantidad de transistores colocados en un circuito integrado o chip se duplica aproximadamente cada
dos ahos. Los expertos creen que es probable que la ley de Moore colapse en los proximos 10 afios, debido a
eventuales limitaciones materiales.



que requieren de mucho poder de computo.

Las implementaciones computacionales de décadas atras de cddigo inteligente que permane-
cian en espera de un resurgimiento como el perceptron (McCulloc y Pitts 1943), el modelo
Hebbiano (Hebb y Hebb 1949), las redes neuronales convolucionales (LeCunn et al. 1998) y el
modelo de memoria larga a corto plazo (LSTM por sus siglas en inglés) (Hochreiteer y Schmid-
huber, 1997) inspirados en los descubrimientos de Hubel y Wisel, o Q-Learning (Watkins y
Dayan 1992), asi como los modelos bayesianos, el analisis de componentes principales, entre
otros, ahora pasan a ser los primeros actores en la escena manejando grandes volimenes de
datos, a gran velocidad, impulsados por el supercomputo moderno. Pero, ademas, emergen
nuevas estrategias o métodos computacionales en vision computacional basadas en redes neu-
ronales para analizar imagenes como los Vision Transformers (Vaswani et al. 2017), que estan
llamando la atenciéon como la siguiente generacion computacional para reemplazar las redes
neuronales convolucionales en vision artificial.

Otros desarrollos recientes que han sido importantes en inteligencia artificial son las redes
generativas adversarias (GAN por sus siglas en inlgés) (Goodfellow et al. 2014), las cuales han
abierto nuevas estrategias en el area de aumentacion de datos en imégenes, al crear nuevos
conjuntos sin poder diferenciar entre las imagenes reales y las falsas. Este tipo de redes han
creado una amplia variedad de relatos de uso de redes antagonistas.

Como se mencion6 en parrafos anteriores, en esta pasada década el hardware para inteligen-
cia artificial ha tenido avances considerables, y han desafiado la capacidad de construir nuevas
herramientas y algoritmos en redes neuronales artificiales en entrenamientos distribuidos y para-
lelos. Esto ha sido trascendental en la parte de optimizacion en aprendizaje profundo, debido a
que el procesamiento por lotes pequefios puede tomar un tiempo considerable suponiendo miles
de imagenes de entrenamiento, sin embargo con las nuevas generaciones de tarjetas GPUs, los
tiempos de computo en comparacion cuando inicio la carrera por el aprendizaje profundo era
del orden de dias, ahora con estos nuevos disenios de hardware con tensores, incluso ya inte-
grado el célculo de la propagacion hacia atras del perceptron en cada tensor, puede ser reducido
considerablemente el tiempo de computo.

De igual manera, los marcos de desarrollo en aprendizaje profundo han evolucionado de

una forma permanente ajustindose a los avances en métodos computacionales y al harware,



estos marcos de desarrollo han permitido diseminar de manera muy importante el uso de la
inteligencia artificial en las areas de aprendizaje de maquina y aprendizaje profundo. Las
primeras generaciones como Caffe, Torch y Theano por nombrar algunos, con sus dificultades
y limitaciones abrieron el camino a los actuales marcos de desarrollo, versatiles, compactos,
muy ambiciosos, faciles de implementar, ademés adecuando los algoritmos para el desempeio
del hardware en paralelo, como TensorFlow 2.0, PyTorch, Keras, MXNET, los cuales ofrecen
distintos niveles de abstraccion, son imperativos y ofrecen las facilidades de crear un modelo

como conectar piezas de lego.

1.2 Antecedentes en nanoestructuras

La segmentacion de objetos ocluidos es un problema que se ha estado abordando y tratando
de resolver mediante la representacion de multiples objetos ya sean traslapados o superpuestos.
Este tipo de escenarios se encuentran en la naturaleza en diversas aplicaciones bioldgicas como
el anélisis morfologico de objetos moleculares o celulares en imégenes biomédicas y/o
industriales, en el analisis y composicion de nanoestructuras o compuestos quimicos
inorganicos donde se desea observar cuantitativamente objetos individuales por su tamaiio y
forma. La interpretacion de nanoparticulas en resultados experimentales se requiere conocer
la distribucion de los tamafios de estas nanoparticulas (Fisker et al. 2000). Por ejemplo las
nanoparticulas magnéticas se aplican en medios de grabacion, ferrofluidos, catalizadores y en
biotecnologia; sin embargo las nanoparticulas magnéticas pequenas pueden comportarse como
superparamagnéticas a temperaturas finitas (Hadjipanayis y Siegel, 1994; Dormann y Fiorani,
1992). Fisker et al. 2000 propone un método para determinar el tamafio de las nanoparticulas,
sin embargo tiene sus limitaciones cuando las nanoparticulas estan traslapadas o superpuestas.

Otro tipo de soluciones se han propuesto (Kowal et al. 2020) para resolver estructuras
traslapadas en bioimagenes para segmentar el nicleo basados en umbrales de intensidad, de-
teccion de bordes, métodos de transformacion de cuencas (watershed ), contornos activos y redes
neuronales artificiales; sin embargo estos metodos suelen tener problemas de identificacion por
ejemplo con imagenes citologicas debido principalmente a la naturaleza compleja y heterogénea

de estas, y que regularmente contienen ntcleos superpuestos y en contacto.



En el caso de estudios del cervix, se utilizan técnicas de preparacion de la citologia para
el estudio cervical por los expertos. Esto reduce la presencia de grupos de células y elimina
la mayoria de la sangre, el moco y las células inflamatorias en las muestras de citologia. Esto
permite preparar muestras, que facilitan métodos automaticos para la deteccion del cancer
cervicouterino; sin embargo, la presencia de residuos, células superficiales y niicleos y citoplasma
superpuestos sigue siendo un obstaculo critico para la deteccién automatica del cancer de cuello
uterino. En Phoulady et al. 2016 proponen un método para la detecciéon de regiones donde
existen potenciales ntcleos en la imagen, con un modelo de mezcla gaussiana ensenado con el
algoritmo de expectation—maximization, segmentan areas de agrupamiento de células a partir
de intensidades de pixeles, y proponen una métrica para aproximar el limite del citoplasma de
cada ntcleo detectado en imagenes de multiples planos focales a través de muestras de frotis de
Papanicolaou de base liquida. En Li et al. 2016 implementan un modelo de mezcla gaussiana
para aplicarlo en cultivos de crecimientos celulares de donde generan miles de videos de clusters
celulares, con el fin de investigar e identificar factores de crecimiento celular, division celular o
formacion de tejido en multiples condiciones. Las células que crecen en micropatrones tienden
a ser compactas, superponerse y traslaparse.

La segmentacion semantica de instancias es una técnica en deep learning de relevancia en
vision computacional para la interpretacion de imagenes. El desafio en la segmentacion de
objetos opacos, transltcidos y transparentes esta en distintos dominios como se menciond ante-
riormente, y los métodos existentes no pueden resolver esta tarea. En Saleh et al. 2019 proponen
una arquitectura UNet modificada para segmentar cromosomas traslapados, esto permite dar
una opinion a los expertos para el diagnostico al identificar cromosomas individualmente como
el tamafio, indice centromérico, el perfil de forma y los patrones de bandas.

El trabajo de Bohm et al. 2019 usa un método de segmentacion de instancias semanticas
para células que se traslapan y/o tocan, usando la arquitecura UNet. Representan la célula
asumiendo el nicleo en el centro y la representan como una tupla Ox = (mx;ck; bk; pi; Yx),
donde my es la mascara del objeto, cx es el centro del cuadro delimitador, yx es la etiqueta
de la clase del objeto y b« es el cuadro delimitador. Para lograr la deteccion de estos objetos
traslapados primero convierten la escena de 2D a 3D haciendo las capas o niveles separables,

permitiendo hacer la prediccion de las mascaras sobre estas capas 3D cortadas regresandolas



al espacio 2D. Los problemas encontrados en su desarrollo se encuentran en la segmentacion
del niticleo, ya que es ligeramente peor que el cuerpo celular debido al desequilibrio de clases y
relevante en el caso de objetos pequenos, debido a la separacion de las subpartes superpuestas,
ademas que la asignacion de los nicleos a sus células es complicado en regiones de alta densidad.
En distintas aplicaciones, los objetos frecuentemente se asume que tienen una forma eliptica.
Zafari et al. 2019 propone un método para detectar nanoparticulas basados en la geometria de
una elipse, calculando sus semiejes mayor y menor ajustados sobre el contorno de una particula.
Un algoritmo de aprendizaje de méaquina no supervisado para detectar nanoparticulas metalicas
en microscopia TEM desarrollado por Wang et al. 2021, tiene la capacidad de reducir el esfuerzo
humano en etiquetar los datos. Extrae informacion morfologica de las nanoparticulas metalicas
convexas basados en los atributos de sus formas. La forma de las nanoparticulas metalicas
determinan sus propiedades fisicas, quimicas y funcionales, el comportamiento plasmonico, la
eficiencia catalitica y su actividad biologica. La caracterizacion en microscopia de transmision
electronica permite incrementar la eficiencia en la adquisicion de datos que actualmente
escala el orden de decenas a cientos o mas 6rdenes de magnitud, donde la informacion excede
la capacidad humana de analisis, de aqui que el desarrollo de métodos autométicos de anélisis
es imperativo. El método requiere de separar el fondo de las nanoparticulas y mediante el uso
de K-means le agregan la parte no supervisada a la clasificacion de las formas que pueden ser
segmentadas en las imagenes como solidez, convexidad, area, excentricidad, relacion de aspecto

y circularidad, usando distribuciones Gausianas para identificar cada clase.

1.3 Descripcion del proyecto

La microscopia de transmision de electrones (Figura 1-1) es una de las técnicas de microscopia
mas poderosas en la actualidad con magnificaciones de hasta dos millones de veces mayor que
la microscopia de luz. La imagen es construida con un haz de electrones que bombardean e
impactan sobre una muestra delgada, donde la longitud de onda corta del electron incidente
produce imagenes de alta resolucion magnificando particulas de hasta 2 nm.

Las imagenes de microscopia TEM son generadas (Figura 1-3) en tonos de gris o blanco y

negro debido a la dispersion de electrones sobre los lentes magnéticos. Si la muestra es densa
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Figura 1-2: Esquema de la resolucion alcanzada por un microscopio de luz y un microscopio de
transmision de electrones. Tomada y adaptada de https://ib.bioninja.com.au/.

(masa atdémica mayor), la cantidad de electrones dispersados incrementa, formando una ima-
gen mas oscura, y con una muestra mas delgada (masa atomica menor) la imagen aparece mas
clara o luminosa. Los tonos de gris se vuelven mas complejos de discriminar con la cantidad
de compuestos que integran la muestra, ademas el considerar tener un volumen de muestra (es-
cena en 3-dimensiones), también se tienen nanoparticulas aglomeradas o nanoparticulas ocultas
atras de otras (superpuestas), y/o traslape de estructuras de similar densidad u otra clase de
materiales de mayor o menor densidad.

Este proyecto estad enfocado al uso de la inteligencia artificial, para localizar, clasificar y
segmentar materiales nanoestructurados que un microscopio TEM imprime en imagenes bidi-
mensionales a partir de una muestra (Figura 1-3). Desde el afio 2012 se han registrado avances
significativos en el uso de la inteligencia artificial en la deteccion de objetos de distintos esce-
narios como calles, paisajes, personas, animales, células, construcciones, barcos, y una amplia
variedad de objetos de interés (LeCunn et al. 2015; Goodfellow et al. 2016). Las técnicas
de aprendizaje profundo (Deep Learning) permiten localizar y clasificar objetos en imagenes
con un buen desempefio, ademéas son algoritmos rapidos, eficientes y robustos. Los desarro-
llos e implementaciones actuales estan dirigidos a escenarios horizontales, sin profundidad, y

regularmente el objeto domina la escena.
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Figura 1-3: Interaccion de los electrones con una muestra en microscopia de transmision de
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Las aplicaciones de inteligencia artificial en las ciencias de los materiales suele ser dificil, ya
que estos modelos pueden tener dificultades para aprender caracteristicas de imagenes signi-
ficativamente mas complejas, con escenarios no tradicionales, y distintos elementos implicando
informacion de tres dimensiones plasmada en un escenario bidimensional. Estos escenarios
son tomados de materiales que generan luz blanca (Figura 2-1), y seran analizadas por una

arquitectura neuronal para clasificar los elementos y compuestos que integran la imagen.

1.4 Planteamiento del problema

En la actualidad existen implementaciones de inteligencia artificial en microscopia electronica

para extraer informacion estructural atomica (Madsen et al. 2018) y en optimizacion en la



microscopia electronica de barrido (SEM por sus siglas en inglés) para reducir el tiempo de
barrido con la menor pérdida de informaciéon (Horwath et al. 2020). La microscopia electrénica
y la vision computacional son un campo en expansion y requiere de proponer herramientas ttiles
para los cientificos de la microscopia como mejoramiento de iméagenes, reconstruir geometrias
3D, y detectar objetos (Ribeiro and Shah 2006). En este sentido, el problema a resolver en
este trabajo es el analizar imagenes que contienen nanoestructuras de materiales, donde estos
compuestos estan dispuestos unos sobre otros, y que a simple vista son objetos dificiles de
apreciar, localizar o separar, implicando esto un problema al analizar este tipo de escenarios
TEM mediante técnicas de inteligencia artificial, donde se deben detectar y clasificar estas

nanoestructuras heterogéneas.

1.5 Marco Teobrico

1.5.1 Nanociencias y nanotecnologia

Las nanociencias y la nanotecnologia estudian y manipulan la materia respectivamente a escala
nanométrica (1 x 1079 m). El estudio y manipulacion de la materia en sus escalas atomica y
molecular esta relacionado con las nanociencias (Cervantes et al. 2013), donde las propiedades
son diferentes significativamente a la de la macroescala. El disefo, sintesis, caracterizacion,
produccion y aplicaciéon de estructuras, dispositivos y sistemas en la escala nanométrica esta

relacionado con la nanotecnologia (Bayda et al. 2020).

1.5.2 Inteligencia Artificial

En la década de los 40's hubo dos grandes acontecimientos que cambiaron la forma de analizar
datos: el modelo de la arquitectura de John von Newman (Turing 1936; von Neumann 1947),
y la descripcion de las redes neuronales artificiales desarrollada con los trabajos de Warren
McCulloc y Walter Pitts (McCulloc y Pitts 1943), quienes presentaron un modelo de neurona
biologica y los circuitos conceptuales que podrian hacer tareas de calculo. Aunque, no fue sino
hasta finales de la década de los 50's que Frank Rosenblatt introdujo el concepto de perceptron,
el primer modelo neuronal donde la expectativa de esa red neuronal era muy grande, de tal

manera que se pensaba que el modelo de ese entonces tendria la capacidad de hablar, pensar,
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y caminar, ademas de otras capacidades.

Los inicios de las redes neuronales fueron basados en el aprendizaje, y no se distinguian por el
reconocimiento de patrones, sin embargo eventualmente se fueron desarrollando con mayor
complejidad. En los afnos 70's se desarrollaron los principios de las redes neuronales de "back-
propagation”, y hasta los afios 80's se introdujo la primer red neuronal para reconocimiento de
patrones visuales (Fukushima 1980).

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés), actualmente usadas en
el procesamiento de imagenes, pueden desglosar la informaciéon de una imagen en: segmentacion
de forma, deteccion de bordes, segmentacion de color, segmentacion de textura, segmentacion
de movimiento, detecciéon de objetos, deteccion de bordes, clasificacion de objetos y anélisis de
la imagen (Affonsoa 2015).

Deep learning inicia su auge en el afio 2012 con la introduccion de la arquitectura AlexNet.
Antes de esto, solo se hicieron aplicaciones en el reconocimiento de caracteres, nimeros, e
iméagenes (Jiuxiang 2017) para aplicaciones en el servicio postal. Los tltimos 5 afios el apren-
dizaje profundo se ha estado aplicando en el reconocimiento y analisis de imagenes médicas
(Affonsoa 2015; Bienias et al. 2019) en radiologia, microscopia, tomografia computarizada,
resonancia magnética entre otras, donde se obtiene cada vez informacion mas detallada y mas

compleja.

1.5.2.1 Aprendizaje profundo (Deep Learning)

Los algoritmos o técnicas de Deep Learning aprenden niveles de abstraccion a través de multiples
capas por las que en una direccion (propagaciéon hacia adelante) se les enseha y en la otra
direccion (propagacion hacia atras) aprenden (Figura 2-5). Una gran variedad de algoritmos
han sido implementados y mejorados en ciencia de datos, en areas como reconocimiento de
voz, imagenes médicas y deteccion de objetos, asi como aplicaciones en gendémica, protedmica,
farmacos, etc. (Lecun et al. 2015). También han sido usados en areas de la ciencia y tecnologia
como robotica, vehiculos inteligentes, quimica, ciencias de la tierra, ciencias del océano, y
astronomia.

Deep learning usa el enfoque de aprendizaje supervisado, este tipo de entrenamiento, per-

mite que una red neuronal profunda (DNN, por sus siglas en inglés) sea entrenada con datos
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Figura 1-4: Diferencia entre deteccion, clasificacion, segmentacion semantica y segmentacion
por instancias.

etiquetados (Lecun et al. 2015). Desde 2015 se han tenido avances significativos en la deteccion
y clasificacion de objetos los cuales han sido mejorados usando DNN. Actualmente, la seg-
mentacion semantica asocia cada pixel de una imagen con la clase de su etiqueta (carro, casa,
perro, gato, célula, etc.). Una técnica reciente, llamada segmentacion por instancias, resuelve la
compleja tarea de detectar, localizar, clasificar y segmentar cada objeto en un escenario (Figura 1-
4). Este método usa la deteccion de cada objeto en una imagen al nivel de cada pixel, como se
hace con el tradicional detector de objetos en vision computacional para localizarlos dentro de
una caja delimitada (bounding box). La segmentacion por instancias tiene la posibilidad de
discriminar entre objetos similares (He et al. 2018), el cual es aplicado en los fenotipos de
una planta (Romera-Paredes 2016; Yu et al. 2020), en vehiculos auténomos (De Brabandere et
al. 2017; Schumannn et al. 2018), y en la mas amplia de las aplicaciones la deteccion de
personas.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) reducen el nimero de hiperparametros calcu-
lados en una red neuronal artificial de manera significativa y son una poderosa herramienta
en las técnicas de Deep Learning con un rendimiento sobresaliente (Parthasarathy 2017). La

reducciénde hiperparametros se debe a que las CNN permiten a sus neuronas conectarse solo
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con un subconjunto de la imagen (convolucion) en cada capa, en contraste con las redes neu-
ronales artificiales que usan capas totalmente conectadas (Lecun et al. 2015). La sinapsis de
las neuronas computacionales usan los mismos pesos y se conectan a una pequeha matriz
cuadrada impar (convolucion) de pixeles del mismo tamafo que la matriz de pesos. Las CNN
convolucionan los pesos sobre la imagen completa en cada capa; y en estas mismas capas los
pesos son actualizadas durante el proceso de propagacion en reversa (aprendizaje) de la red

neuronal, generando los nuevos mapas de caracteristicas entrenados.

1.5.2.2 Redes Neuronales Convolucionales

El proyecto ImageNet3 inici6 retos provocando el surgimiento de nuevos desarrollos en inteligen-
cia artificial. Este proyecto provee de una base de datos de im4genes muy grande, de facil ac-
ceso, y es el escenario principal para todos los desarrollos de CNN's. Desde que la arquitectura
AlexNet gano el reto de ImageNet en 2012, las CNN se volvieron el standar de facto en vision
computacional. Las CNN son redes neuronales inspiradas en los experimentos desarrollados por
David H. Hubel y Torsten Wiesel en el area de la neurofisiologia y vision, estudiando las
neuronas visuales del cerebro, que estan relacionadas con el movimiento, la orien-
tacién y el contraste; esta investigacion los condujo a recibir el premio Nobel en 1981.

La arquitectura AlexNet es una red neuronal profunda con ocho capas, siendo un trabajo
seminal (Romera-Paredes 2016), considerado uno de los de mas influencia en vision artificial.
Esta basado en el modelo LeNet5 de Yann LeCun, el cual a su vez estaba basado en el “NeoCog-
nitron” (Fukushima 1980), la arquitectura original de CNN propuesta por Fukushima. Sin em-
bargo, AlexNet no fue la primer arquitectura CNN, ya que unos afios antes Chellapilla en 2006
y Dan Ciresan en 2011 propusieron sus propias arquitecturas. Actualmente, las CNN han
mejorado el desempeio visual del humano en algunas actividades.

La arquitectura R-CNN (Girshick 2015; Parthasarathy 2017) se presenta como una red
que propone regiones para la deteccion de objetos, superando el reto de ImageNet de 2013.
R-CNN toma una imagen y busca la localizaciéon de objetos, cada uno dentro de un cuadro
delimitador. Usando el método de busqueda selectiva sobre las regiones propuestas busca el

cuadro delimitador (bounding box). La arquitectura usa la region propuesta, la cual es pasada

3http://www.image-net.com
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Figura 1-5: Arquitectura Faster R-CNN.

a un tamafo estandar y entonces pasa a la red AlexNet. La tltima capa de R-CNN agrega la
clasificacion de los objetos con una maquina de soporte de vectores. El ltimo paso aplica una
regresion lineal sobre las propuestas de regiones para generar las coordenadas de los cuadros
delimitadores mas exactos.

La arquitectura Fast R-CNN (Girshick 2015; Ren 2016) fue construida sobre el trabajo
previo de R-CNN, mejorando la respuesta y precision, agregando algunas innovaciones a la
red y se introdujo el concepto de “Region of Interest Pooling (RoIPool)”, el cual reduce los
calculos en la arquitectura.

La arquitectura Faster R-CNN (Ren 2016) introdujo “Region Proposal Network (RPN)”,
mejorando significativamente la velocidad de respuesta para la propuesta de regiones, usando la
capa de convolucion en dos vias, una como la propuesta de regiones, y la otra como clasificador.
La arquitectura Fast R-CNN habia reducido el tiempo de ejecucion en RPN por un cuello de

botella, el cual fue mejorado en Faster R-CNN.
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1.5.2.3 Mask R-CNN

La arquitectura Mask R-CNN (He 2018) esta disefiada para desempehar segmentacion de
instancias, mejorando la arquitectura anterior Faster R-CNN (Figure 1-6), agregando un
brazo (Fully Convolutional Network) con una méscara binaria de salida al nivel de pixel que
responde con un 1 si el pixel es parte de un objeto (clase) o un o si no. Ademas, Mask R-
CNN predice un puntaje (score), clase, localizaciéon de los pixeles exactos sobre cada regiéon de
interés (Rol), la caja delimitadora (bounding box) y la mascara (con 0's y 1's) para generar

la prediccion de las instancias segmentadas.

1.6 Justificacion

La vision computacional es un campo en expansion en todas las areas de la ciencia, exten-
diendose al campo de la nanotecnologia, impactando con desarrollos recientes con considerables
esfuerzos en microscopia donde se generan escenarios que implican un reto a la vision computa-
cional debido a las condiciones de baja resoluciéon o imagenes con una baja relacion de senal a
ruido, por considerar algunas. Esto implica desarrollar nuevas técnicas computacionales, nuevos
algoritmos o nuevas metodologias que se adapten al anlisis e interpretacion de este tipo de
iméagenes.

El reto es evaluar un escenario tridimensional, proyectado en un ambiente bidimensional.
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Los sistemas actuales de deteccion y clasificacion evaltian escenas generalmente donde el ob-
jeto domina, no importa la deteccion del fondo o el ocultamiento de objetos. La principal
problematica en este tipo de imagenes de microscopia TEM es el desarrollo de un sistema o
metodologia de inteligencia artificial con la capacidad de identificar materiales nanoestructura-
dos heterogéneos superpuestos y/o aglomerados en los tres tipos o clases de materiales usados
en la generacion de luz blanca que capta la microscopia, y por supuesto para los niveles como
tantos elementos contenga el escenario.

La importancia de considerar la evaluacion de estos escenarios, implica que para este tipo
de microscopia electronica se pueden evaluar los escenarios y los materiales con sus caracteris-
ticas, elementos, objetos, y clases incluidos. Esta metodologia se puede extender a nanotubos
de carbono para depoésito de capas, o en el caso de imagenes de arreglos atomicos clasificar
el(os) atomos en la estructura. En biologia, se puede extender a segmentar celulas y organelos
traslapados. En el caso de imagenes de Rx, se puede implementar para determinar estructuras

ocultas de tejidos.

1.7 Hipobtesis

El cuestionamiento en este trabajo es, determinar, si es posible que al implementar las técnicas
o metodologias de segmentacion de instancias, con los algoritmos computacionales de
Deep Learning del tipo Mask R-CNN son eficientes y funcionales para segmentar,
clasificar, localizar y detectar nanoestructuras heterogéneas aglomeradas, superpuestas,

traslapadas y aisladas en imagenes TEM de silicato de itrio y 6xido de silicio.

1.8 Objetivos

1.8.1 Objetivo General

Clasificar y segmentar imagenes de microscopia electronica de transmisiéon con escenarios de
materiales nanoestructurados heterogéneos de silicato de itrio y oxido de silicio, usando
inteligencia artificial con técnicas de aprendizaje profundo basadas en redes neuronales

convolucionales integradas con una metodologia para segmentacion de instancias.
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1.8.2 Objetivos Especificos

1. Crear un banco de datos de imagenes caracterizadas por microscopia TEM de silicato de
itrio y 6xido de silicio.

2. Disefiar una metodologia que permita discriminar objetos superpuestos y traslapados.

3. Generar un banco de datos de imagenes de ground truth para las clases de silicato,

silica, y coating.

4. Usar el banco de imagenes TEM y los ground truth's para entrenar la arquitectura

Mask R-CNN.

5. Verificar el desempefo de la arquitectura computacional y la metodologia con conjuntos

de imagenes diferentes.
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Capitulo 2

Metodologia

2.1 Introduccién

En este capitulo se aborda la preparacion de las imé4genes y las mascaras “ground truth™ con
la metodologia propuesta para resolver el problema de aglomeraciéon y/o superposicion de
nanoparticulas y materiales; y el preprocesado digital que se hizo a las imagenes para usar-
las en la red neuronal. Se explican los tipos de aumentacion de datos que se implementaron,

las métricas de error y la arquitectura de la red neuronal.

2.2 Imagenes de Microscopia Electronica de Transmision

Las imagenes adquiridas por medio de la microscopia TEM (Cervantes et al. 2013; Flores et
al. 2017) fueron inspeccionadas y revisadas visualmente (Figura 2-1) para verificar la
calidad, claridad del escenario, resolucion, y nitidez, seleccionando las mejores imagenes para
el entre- namiento y para la preparacion de los ground truth’s. De todo el conjunto de
imégenes que se revisaron, se seleccionaron 80 muestras utilizadas para realizar la aumentacion
de datos, los ground truth y la entrada para la arquitectura Mask R-CNN. Derivado de la
metodologia que se desarrollo, con estas imagenes se generd un nuevo banco de imagenes que
permiti6 tener una colecciéon de 685 imagenes TEM (ver Tabla 2.1), con su par ground truth
para las etapas de entrenamiento. En la fase de pruebas se usé un conjunto de 33 imagenes,
el cual no fue aprendido por la red neuronal. Las imagenes TEM tenian una resolucioén original
de 2048 x 2048
18



Tabla 2.1: Distribucion en la base datos de las tres clases de imagenes.
Clases Numero de Porcentaje

Imagenes
silicate 176 32%
silica 264 48%
coating 105 20%

pixeles, las cuales se cambiaron a 256 x 256 pixeles. El reescalamiento de las imagenes se realizo

con la biblioteca de OpenCV, usando el método de splines.

Figura 2-1: Ejemplo de una imagen TEM seleccionada para el entrenamiento. (a) La imagen
muestra compuestos nanoestructurados con material denso de silicato de itrio (area mas oscura).
(b) Ground truth correspondiente al silicato de itrio.

2.2.0.1 Materiales luminiscentes

La creacién de luz artificial ha sido un tema de investigacion relevante durante las altimas
décadas. Esto se debe principalmente a que estos nuevos dispositivos pueden lograr una re-
duccion de hasta un 50% el consumo mundial de electricidad en iluminacion, asimismo, una
reduccion de emisiones a la atmosfera, una mejor iluminaciéon, mayor intensidad y lamparas
mas compactas (Sandia National Laboratories, 2006).

Las imégenes usadas en este trabajo fueron caracterizadas por microscopia TEM, y se
generaron a partir de la sintesis de ortosilicato de itrio (Y. Si O:) dopado con iones de cerio (Ce3+)

que emite en el azul, y iones de terbio (Tb3+) que tiene una emision en el verde, al
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Tabla 2.2: Se muestran las tres clases que se identifican en las imagenes por medio de metadatos
en formato JSON.

Compuesto/Nanoestructura  Clase

Silicato de Itrio Silicate
Oxido de Silicio Silica
Recubrimiento del material Coating

incorporar simultaneamente ambas tierras raras en el silicato de itrio se genera un material que
emite luz blanca. Estos materiales se recubren con depositos de silice en forma de peliculas
delgadas antirreflejantes, el cual mejora las propiedades luminiscentes del material sintetizado

(Cervantes 2014).

2.3 Creacidtn de Ground Truth’s

El término “ground truth” es un resultado ideal esperado, sin embargo es la base de comparacion
usando la interseccion sobre la uniéon para determinar que tanto un objeto se acerca a la realidad
verdadera. Todas las imagenes fueron creadas y editadas en formato JPEG. El software GIMP
2.10.8 (GNU Image Manipulation Program) se usd para generar las imagenes de ground truth.
Para la creacion de estas imagenes se separaron en tres clases diferentes: silicate, silica y
coating, como se muestra en la Figura 2-2. Los archivos de texto de metadatos en formato
JSON describen la clase a la que pertenece cada imagen (Tabla 2.2).

Los métodos tradicionales de segmentacion no permiten el traslape de objetos, o discriminar
objetos que estan atras de otros que poseen un cierto nivel de transparencia. En este sentido,
la metodologia que se implementd para lograr identificar objetos aglomerados, superpuestos
o traslapados en principio fue discriminando visualmente todas las posibles nanoparticulas de
oxido de silicio que se encuentran en alguna de estas situaciones: aglomerada, superpuesta y/o
traslapada. En el caso de la Figura 2-2a se puede observar una gran cantidad de nanoparticulas,
las cuales se encuentran en alguna de las situaciones que se tienen en consideracion.

Cada imagen TEM que contiene nanoparticulas de 6xido de silicio (silica) fue separada en
varias imagenes con un ground truth diferente, y que no traslapa con ninguna nanoparticula
existente en otra imagen ground truth de la misma imagen. En este sentido, se pudieron

extraer tantas imagenes como nuestra vista lo permitio al discriminar en un plano bidimensional
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Figura 2-2: Se presentan las tres clases distintas usadas para el entrenamiento. Los recuadros
a,b,c son las imagenes TEM, y los recuadros d,e,f son los ground truth creado a partir de las
imagenes TEM. a) clase silica, b) clase silicate, y ¢) clase coating.
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la profundidad de la superposicion o niveles de nanoparticulas en el escenario. Si se observan tres
nanoparticulas superpuestas o traslapadas entre las nanoparticulas y/o el material heterogéneo
de silicato en una imagen TEM, entonces se obtienen tres imagenes de ground truth, y su par
TEM es la misma imagen original (Figura 2-3 y 2-2a,d) para los tres ground truth obtenidos.
De esta forma, cada ground truth mantendra nanoparticulas diferentes para ser identificadas

en su nivel de profundidad.

2.3.1 Meétricas de evaluacion

Las métricas para la precision que se usaron tienen una funciéon muy importante en la evaluacion
de los resultados de los modelos de segmentacion. Los resultados obtenidos se obtuvieron a
partir de la regla de la interseccion sobre la union calculada con la métrica del coeficiente de

Dice, asi como la sensibilidad y la especificidad.

. . 2TP
Coeficiente de Dice = 5TP + FP + FN" (2.1)
TP
Sensibilidad (TVP) = m, (2.2)
Especificidad (TVN) = _IN (2.3)
p TN + FP '

El coeficiente de Dice es usado como un indice el cual estima o mide el traslape o su-
perposicién entre el ground truth y la prediccién. La sensibilidad, conocida como la Tasa
de Verdaderos Positivos (TVP) es la proporciéon de casos positivos que fueron correctamente
identificados. La especificidad, conocida como la Tasa de Verdaderos Negativos (TVN) es la

proporcion de casos negativos que el algoritmo identificé correctamente.

2.4 Ecualizacién de imagenes

Los histogramas muestran la distribucion de la intensidad de los pixeles en una imagen y la
ecualizacion de un histograma mejora el contraste de la imagen, logrando tener una distribucion
uniforme de los niveles de gris. Es una técnica ampliamente usada en el procesamiento digital

de imagenes para mejorar los contrastes, dando como resultado un uso muy amplio de estos
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Figura 2-3: El recuadro (a) presenta la imagen TEM, sobre la cual observamos a simple vista
nanoparticulas superpuestas y traslapadas. Se muestran hasta tres niveles de profundidad en
nanoparticulas de oxido de silicio en los recuadros b,c,d, lo cual genera tres imagenes de ground

truth.
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métodos en distintas areas de la ciencia como la industria aeroespacial, robotica, disefio e
impresion de circuitos, biologia, imagenes médicas, oceanografia satelital, industria, entre otros
(Vidyasaraswathi and Hanumantharaju 2015; Vidhya and Ramesh 2017; Zhang et al. 2018).

La técnica de Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) es un método de
mejoramiento de contraste en imagenes médicas como rayos x (Rx) (Vidhya and Ramesh 2017).
CLAHE se diferencia del método tradicional de ecualizaciéon de histograma adaptativo (AHE
por sus siglas en inglés) por su limitacion de contraste (CL por sus siglas en inglés). En CLAHE,
el procedimiento de limitacion de contraste se aplica para cada vecindad de la que se deriva una
funcion de transformacion. CLAHE previene la sobreamplificaciéon del ruido de una imagen,
esto permite una ecualizacion adaptativa del histograma, limitando el realce de contraste de
AHE (Vidhya and Ramesh 2017). La amplificacion del contraste en las proximidades de un
pixel viene dada por la pendiente de la funcién de transformacion, siendo proporcional a la
pendiente de la funcién de distribucién acumulativa de la vecindad (CDF) y, por lo tanto, al
valor del histograma en el pixel.

CLAHE limita la amplificacion del histograma a un valor umbral de corte antes de calcular
la CDF (Vidhya and Ramesh 2017), limitando la pendiente de la CDF y, de la funcion de
transformacion. El valor al que se recorta el histograma, el llamado limite de recorte, depende
de la normalizacion del histograma y, por tanto, del tamafio de la region de vecindad. Sin

embargo, el limite de corte en CLAHE es invariante al contenido de la imagen
N i N b

cortfe=—+a|N, - —|,
L boL

donde Nj es el nimero de pixeles en cada sub-bloque, L es el factor de corte en el dominio
de [0,1] y G son los niveles de gris.

La parte del histograma que excede el limite de corte no se descarta, sino que es redistribuido
por igual entre todos los contenedores de histogramas (Figura 2-4). Esta redistribucion empujara
algunos contenedores por encima del limite de corte nuevamente H;; (region en verde en la
Figura 2-4), lo que dara como resultado un limite de recorte efectivo que es mayor que el limite
prescrito y cuyo valor exacto depende de la imagen. Si esto no es deseable, el procedimiento de

redistribuciéon Hj ;. se puede repetir de forma recursiva hasta que el exceso sea insignificante.
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Figura 2-4: Ajuste del histograma redistribuido H;; (Liu et al. 2019)

Tabla 2.3: Se presentan los métodos de aumentacion aplicados a las iméagenes aleatoriamente,
asi como el rango que aplico el método.

Meétodo Aumentacién
Crop 0-10%

Scale 80-120%
Translate —20a 20
Rotate -45 a 45

Shear -16 a 16

Cval 0 a 255
Superpixels 20 a 200
Dropout 0.01a0.1

2.5 Aumentacion de datos

Las aplicaciones de redes neuronales convolucionales tienen una demanda alta de datos para
el entrenamiento. En vision computacional este tipo aprendizaje tiene un desempefio bastante
sobresaliente. Sin embargo, en muchos de los casos como biomedicina o nanotecnologia no hay
acceso a grandes voliimenes de datos. Para estos casos donde la falta de datos es una prioridad,
se recurre a la aumentacion de datos (Shorten and Khoshgoftaar 2019).

Los esquemas de aumentacion de datos aplicados en tiempo de ejecucion se presentan en
la Tabla 2.3. Esto permiti6 tener un incremento en la base de datos y se redujo el sobreentre-

namiento.
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Tabla 2.4: Se presentan los hiperparametros usados durante el entrenamiento de 100 épocas

Hiperparametros Valor
Batch Size 4

Steps Per Epoch 500/1000
Images Per GPU 4

Image Size 256 x 256
Learning Rate 0.0001
Detection NMS Threshold 0.9

RPN NMS Threshold 0.5

Mean Pixel (128.0, 128.0, 128.0)
BackBone ResNet 101
Gradient Clip Norm 10.0
Learning Momentum 0.9

Weight Decay 0.00005
Detection Min Confidence 0.5

ROI Positive Ratio 0.66

2.6 Hiperparametros

Los hiperparametros se fijaron y probaron con diferentes tipos de valores evaluando el de-
sempefio de la arquitectura. Los valores presentados en la Tabla 2.4 son los hiperparadmetros
que presentaron el mejor desempefio de la arquitectura, resolviendo los objetivos criticos del

proyecto, el detectar nanoparticulas aglomeradas y/o superpuestas.

Un “batch size” grande puede resultar en un mejor gradiente, sin embargo también en un
alto consumo de memoria. El batch size adecuado es de 4 imagenes. El hiperparametro de

“Steps per Epoch” se define como la cantidad de imagenes divido por el “batch size”.

Train Samples

PasosPorEpoca(StGPSPerEPOCh) = Batch Size

Debido a que el banco de datos fue aumentado como se indic6é en la secciéon anterior, se
pudo tener el hiperparametro de steps per epoch fijado en 500 y 1000 para el entrenamiento.

La Tabla 2.5 presenta el tiempo de ejecucion para cada época.
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Tabla 2.5: Tiempo de ejecucioén de la arquitectura neuronal durante el entrenamiento.

Pasos por época Tiempo por época
500 240 s
1000 400 s

2.7 Entrenamiento

La Figura 2-5 muestra los tres tipos principales de capas de neuronas en un modelo de apren-
dizaje profundo: capa de entrada, capa(s) ocultas, y capa de salida. Cada conexién entre
neuronas esta asociada con una matriz de pesos para transferir el conocimiento a la siguiente
capa. Al entrenar la red, cuando viajan las sinapsis hacia adelante, se le enseha a la red, y
cuando corre hacia atras (se propaga el error) la red aprende, y los pesos son actualizados con
el nuevo conocimiento adquirido. El modelo entrenado, con las matrices de pesos actualizadas,
puede predecir las clases para las que se entrend sobre nuevos datos de imagenes no etiquetados.

La arquitectura neuronal supervisada se entren6 con los pesos iniciales del conjunto de datos
de MS COCO*. COCO es una base de datos de imégenes de gran escala usada para
deteccion y segmentacion de objetos; lo integran aproximadamente unas 330 mil im4genes con
més de 200 mil etiquetadas, 1.5 millones de instancias de objetos y 80 clases de objetos.
Estas iméagenes se entrenan con sus categorias y etiquetas, y producen transferencia de
conocimiento con este conjunto de pesos entrenados con sus imagenes. Los pesos en una red
neuronal convolucional se pueden fijar con valores arbitrarios, o bien con matrices de pesos de
otros entrenamientos,o con transferencia de conocimiento que en este caso se usaron los pesos
del conjunto de datos entrenados de COCO. Sin embargo el usar valores arbitrarios, puede

llevar a un entrenamiento bastante largo en tiempo de GPU y CPU.

2.7.1  Computo con GPU

En este entrenamiento se usé una computadora de escritorio con un procesador Intel i9-9900
con 16 nucleos, 16 Gb RAM y una tarjeta NVIDIA RTX 2080-Ti con 4352 cores y 11 Gb de

RAM. Con esta caracteristica de la memoria de la tarjeta NVIDIA se calcul6 el batch size.

thttp://www.cocodataset.org
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2.7.1.1  TensorFlow

Tensorflow es un framework de codigo abierto desarrollado y liberado por Google™ que es
usado para implementar algoritmos inteligentes de Machine Learning y Deep Learning. En
ambas ramas tiene una serie de poderosos algoritmos que permiten a la computadora aprender

patrones a partir de datos para tomar decisiones lo mejor posible.

2.7.1.2 Keras

Keras es uno de los frameworks de Deep Learning mas usados en la actualidad. Permite
con mucha facilidad y rapidez correr nuevos experimentos e ideas. Esta construido encima
de TensorFlow el cual puede escalar las aplicaciones a grandes clusters de GPU's o hasta un
sistema total de TPU's.

En este proyecto se usdé Keras como backend, lo cual permitié hacer ejecuciones de pruebas
en computadoras integradas con solo el procesador intel, y con equipos integrados con tarjetas

NVIDIA GTX asi como RTX sin modificar el codigo.

2.7.1.3 Lenguaje de programacion

Se uso el lenguaje de programaciéon Python version 3.7, y bibliotecas para manipular imégenes,
datos y visualizacion como: numpy, scipy, matplotlib, opencv, json, glob, skimage,

imgaug.
2.7.1.4 Sistemas operativos
El codigo se ejecuto sobre dos plataformas de sistemas operativos:

0 Laptop con Windows 10, Intel i7, NVIDIA GTX 1080, configuracion usada para pruebas.

0 Desktop con Ubuntu 18.04, intel i9, NVIDIA RTX 2080 Ti, configuracion usada para

corridas finales. Los calculos de la Tabla 2.5 se obtuvieron de este equipo.
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Figura 2-5: Diagrama esquematico de una red neuronal profunda (Deep Learning).
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Capitulo 3
Resultados y Discusion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con la metodologia descrita anteriormente,
mostrando las curvas de error durante el entrenamiento y las distribuciones de histogramas de
los pesos entrenados. Ademas, se muestran las figuras donde las tres clases son identificadas
por el sistema neuronal. Los hiperparametros mostrados en la Tabla 2.4 son los usados en la
configuracion de la arquitectura, con los cuales se presentan los resultados obtenidos en este

capitulo.

3.1 Entropia Cruzada Binaria

La entropia cruzada es una métrica de funciéon de costo importante en aprendizaje profundo,
porque ayuda a optimizar los modelos de clasificacion, mientras menor sea la pérdida, mejor
sera el modelo. La entropia cruzada binaria (binary cross—entropy) define la métrica para la
diferencia entre dos distribuciones de probabilidad para una variable aleatoria o un conjunto de
eventos. Es usada en clasificacion objetiva, y en segmentacion al nivel de clasificacion de pixel
y en escenarios donde se tienen varios objetos para clasificar y segmentar. La entropia cruzada
binaria para la k — ésima mascara correspondiente a la clase k del ground truth asociada a esta

region, es definida por

— 1 sk ~k
Lmasi = == . [y~ Log®ls + (1 = i) -log (1= 95)],

1<i,jsm
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Figura 3-1: Funciones de pérdida de la arquitectura Mask R-CNN, se observa el desempefio de
la red en: a) clasificacién, b) segmentacion, y c) caja delimitadora. La linea naranja muestra
el entrenamiento realizado a 500 pasos por época y la linea azul a 1000 pasos por época.

donde y;; son las etiquetas y #; es la prediccion para la k — ésima clase.

3.2 Entrenamiento

Los hiperparametros de la Tabla 2.4 y los pasos por época indicados en la Tabla 2.5 se usaron
para la corrida del entrenamiento de la arquitectura Mask R-CNN. La red supervisada se entreno
con los pesos inicializados con los del conjunto de datos de COCO. La funcion de pérdida se
determina con la ecuaciéon 3.1, las Figuras 3-1 y 3-2 muestran la convergencia a cero de la
funcion de pérdida, significando esto que el error decrece y la red esta aprendiendo de los datos;

generando un mejor modelo de prediccion profunda.
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Figura 3-2: Funciones de pérdida de la arquitectura RPN, se observa el desempeno de la red
en: a) clasificacion, b) caja delimitadora. La linea naranja muestra el entrenamiento realizado
a 500 pasos por época y la linea azul a 1000 pasos por época.
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Tabla 3.1: Resultados de las funciones de pérdida de las redes Mask R-CNN y RPN después de
100 épocas con 500 Y 1000 pasos por época.
Funcion de pérdida 500 pasos 1000 pasos Descripcion
por época  por época

mrenn class loss 0.0030 0.0027 reconoce cada clase de objetos
mrenn bbox loss 0.2017 0.1395 localiza los objetos

mrenn mask loss 0.2153 0.1464 segmenta los objetos

rpn_class loss 0.0092 0.0053 separa el fondo de los objetos
rpn_bbox loss 0.2816 0.1055 localiza los objetos

El desempeno de la red neuronal en las 100 épocas (ver Tabla 3.1), muestra que a 1000
pasos por época la red genera un mejor modelo de prediccion, reconociendo las clases de los
objetos y localizandolos, ademas de lograr la capacidad de segmentar y separarlos del fondo de
la imagen TEM. Las Figuras 3-1 y 3-2 muestran que el método del gradiente descendente logro

encontrar los valores minimos en cada época.

3.3 Matriz de pesos entrenados

Las Figuras 3-3 y 3-6 muestran la distribucion en los histogramas de los pesos de los filtros
entrenados en algunas de las capas de la arquitectura como ResNet101, Mask R-CNN y FPN.
En todos los histogramas consistentemente se muestra una distribucion gaussiana sobre todas
las capas de red entrenables, mostrando que el entrenamiento de la red neuronal presenta
isometria en las capas profundas, ademas que la incrustacion de datos es estable durante todo el
entrenamiento, lo que permite establecer una conexion entre la dimensién de las caracteristicas

y la complejidad de los datos (Giryes et al. 2016).

3.4 Deteccion, localizacion, clasificacion y segmentacion de mul-

tiples compuestos
La Figura 3-7 presenta la inferencia de las tres clases del experimento sobre distintas imagenes
TEM. De manera general la red predice con una precision superior al 90% las tres clases. Los

recuadros en la Figura 3-7a-c, muestran en color verde la nanoparticulas de 6xido de silicio,

que son detectadas y clasificadas sobre distintos materiales como el silicato de itrio, o la rejilla
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Figura 3-3: Distribucion de matriz de pesos: a) Primera capa de convolucion de la arquitectura
ResNet 101, con un filtro de 7 x 7, con 3 canales y paso igual a 2, generando 64 mapas de
caracteristicas en la convolucion. Los percentiles presentan un minimo en -0.2053, maximo en

+0.2185 y una desviacion estandar de +0.0385. El histograma representa la distribucién de los
pesos de los tensores en esta capa. b) Representa la capa de max pooling con un filtro de 3 x 3
con paso igual a 2 para reducir la dimensionalidad de la capa beneficiando la invariancia en la
traslacion. El histograma representa la distribucion de pesos de los tensores después del max
pooling.

de vacio o sobre la pelicula delgada (coating). Los recuadros c-e de la Figura 3-7, presentan la
deteccion y clasificacion de la clase silicate. La Figura 3-7¢,f muestran la deteccion y clasificacion
de la clase coating.

Para algunos escenarios, donde hay nanoparticulas vecinas el modelo se confunde y une como
una sola nanoparticula los dos objetos. La clase "coating” debido al desbalance en la base de
datos, es la que tiene menos representacion para la arquitectura neuronal, lo que implica en
resultados pobres de deteccién ya que no se tiene suficiente atencion para la clase; esto crea un
problema de validaciéon y también en las imagenes de prueba. Sin embargo, el entrenamiento
hace uso de aumentacion de datos, lo cual resuelve en parte el problema de la falta de datos,

pero el desbalance se manifiesta en la validacion.

3.5 Deteccion y segmentacion de compuestos traslapados y su-

perpuestos
En la Figura 3-9 se puede observar que la red neuronal tiene la capacidad de detectar, localizar,
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clasificar, y segmentar objetos traslapados y superpuestos de la clase silicon. Los recuadros ay
b presentan similaridad entre las dos segmentaciones, (a) representa la segmentaciéon propuesta
manualmente al ojo desnudo, y (b) es la segmentacion inferida por la red neuronal.

Las técnicas de aprendizaje profundo son ampliamente usadas en vision computacional para
detectar objetos, sobre todo en instancias que son dificiles de observar con rapidez, claridad
y precision. En el caso de la Figura 3-9 se tienen distintas instancias superpuestas que son
complicadas a primera vista, sin embargo el modelo hace las inferencias correctas dada la
complejidad de las estructuras.

Los objetos translucidos, opacos, o transparentes que intersectan con otros objetos traslapa-
dos u ocultos en su totalidad, tienen diferente saturacion de pixeles, en blanco y negro o tonos
de gris, y su histograma de distribucion cambia de acuerdo a la profundidad del objeto que se

localiza.

Figura 3-4: Distribuciéon de matriz de pesos en ResNet 101: a) Convolucion 2-¢ con filtro de
1 x 1y 64 canales, creando 256 mapas de caracteristicas. b) Convolucion 3-c con filtro de 1 x< 1
y 128 canales, creando 512 mapas de caracteristicas. ¢) Convolucion 4-c con filtro de 1 x 1y
256 canales, creando 1024 mapas de caracteristicas. d) Convolucion 5-c con filtro de 1 x 1 y
512 canales, creando 2048 mapas de caracteristicas.
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Figura 3-5: Distribucion de pesos en Mask R-CNN para: a) prediccion de la clase y b) prediccion
de la mascara. En ambos recuadros se presentan los cuartiles y los histogramas con la dis-
tribucion de los pesos de los tensores.
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Figura 3-6: Distribucion de la matriz de pesos de Feature Pyramid Netmork (FPN) para las
capas: a) p5 vy b) c5p5. Ambas capas crean una ruta descendente, la cual construye capas de
alta resolcion a partir de estructuras de alto nivel.
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Figura 3-7: Segmentacion de imagenes TEM para los tres tipos de clases: silicon (verde), silicate
(azul) y coating (cyan). Los recuadros a-c muestran las predicciones de la red neuronal con
segmentaciones de la clase silica (verde) con una precision por encima del 92%. El recuadro c,
particularmente muestra la clasificacion y localizacion de las tres clases del experimento (silica,
silicate, coating) con el modelo neuronal. Los recuadros d-e muestran la clase silicate inferida
correctamente en imagenes a escalas en (d) a 10 nm y en (e) a 50 nm con una precision por
encima del 90%. El recuadro f presenta la segmentaciéon en cyan correspondiente a la clase
coating con una precision por encima del 88%.
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Figura 3-8: a) Nanoparticulas de silicon detectadas, localizadas y clasificadas en la superficie
del silicato de itrio; b) Nanoparticulas de 6xido de silicio detectadas, localizadas y clasificadas
en la superficie del silicato de itrio y superpuestas al silicato de itrio, donde el modelo neuronal
tiene la capacidad de detectar dos nanoparticulas de silicon sobre la clase de silicate.

Figura 3-9: Esta figura muestra las nanoparticulas de 6xido de silicio (clase silicon) que estan
traslapadas o superpuestas. a) muestra las nanoparticulas segmentadas a mano a simple vista
y en b) se muestra la clase silicon como la red neuronal la detecto, localizo, clasifico y segmentd

las nanoparticulas.
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Capitulo 4
Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo muestra que es posible detectar, localizar, clasificar y segmentar objetos, asignando
un coeficiente de precision a cada una de las clasificaciones; pero ademas con la capacidad de
evaluar multiples nanomateriales con estructura cristalografica o productos de reacciones que
se muestran traslapados y/o superpuestos en la caracterizacion por TEM. Estos traslapes,
ocultamientos o superposiciones pueden llegar a tener varios niveles, y como nos muestra la
metodologia implementada, tiene la capacidad de predecir esos niveles de traslapes. La pro-
puesta de este trabajo aporta ua metodologia para analizar materiales de escala microscopica
(células, bacterias, organelos, cromosomas, etc.) y nanoscopica (nanoestructuras, cristales, etc.)
de forma automatica.

Se probaron distintas metodologias para generar los ground truth, y después de tener un
banco de imagenes preparado se pasé a la fase de entrenamiento, validacion y prueba. La
metodologia que se presenta en este trabajo permiti6 realizar detecciones de las clases de
materiales propuestas con precision sin confundir las clases. Sin embargo, debido al desbalance
de la base de datos de imagenes se presenta una tendencia hacia la clase ”silica” donde
favorece las clasificaciones debido a que esla clase con mas imagenes que alimentan la red
neuronal.

La contribucion de esta metodologia al separar las nanoparticulas aglomeradas y/o traslapadas
tomadas de estos escenarios, basicamente esta en las imagenes de ground truth, y tiene la
capacidad de detectar tantos niveles de esas estructuras, como tantos niveles de capas de
nanoestructuras o células superpuestas se separen en las imagenes de ground truth. El

entrenamiento con la arquitectura Mask R-CNN y la metodologia pudieron predecir,
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localizando y segmentando las tres clases.

Esta metodologia puede ser extendida a una amplia solucién de problemas similares de
dispositivos electronicos que generan imagenes con estructuras ocultas o degradadas pero que
mantienen informacion a nivel de pixel en la imagen. Algunas de las aplicaciones pueden ser
en deteccion de cancer de pulmoén a partir de tomografia computarizada (CT), o con imagenes
de resonancia magnética, deteccion de compuestos quimicos a partir de imagenes de arreglos
atomicos, o el crecimiento del recubrimiento de nanotubos, esto en el 4rea de la quimica y la
nanotecnologia, sin embargo, puede extenderse al 4rea de genémica en imagenes de ADN ya
que son estructuras flexibles que se traslapan. También, en el area de proteccion civil, en la
basqueda de cuerpos y objetos perdidos como barcos y aviones hundidos en el océano. Esto incluso,
aplica en la deteccion y localizacion de especies marinas.

Finalmente, la microscopia electronica se aplica comunmente en la estimacion del tamafio
de particulas y sus distribuciones. Para obtener distribuciones de tamafio fiables es nece-
sario determinar el tamafio de un gran naimero de particulas y, por tanto, es deseable una
técnica computacional. Las aportaciones de trabajos en la deteccion de nanoparticulas como
Fisker et al. 2000 esta limitado en aglomerados; unas décadas después Zafari et al. 2019
propone un nuevo método el cual requiere quitar el fondo de las imagenes que contienen las
nanoparticulas, detectando regiones convexas ajusta una elipse a esos puntos para cuantificar
las nanoparticulas. En Wang et al. 2021 donde proponen un método no supervisado para
clasificar morfologicamente nanoparticulas metélicas, depende de la geometria y el histograma
de distribucion definido de estos objetos. Aportaciones en aplicaciones biologicas para detectar
objetos superpuestos (Phoulady et al. 2016; Li et al. 2016; Saleh et al. 2019; Bohm et al. 2019;
Kowal et al. 2020) proponen métodos desde deteccion de bordes, de contornos, redes neu-
ronales, distribucion de histogramas y arquitecturas convolucionales. Unos tienen limitaciones
en la localizacion de objetos muy pequenos debido al método, o la capacidad de solo detectar
o clasificar objetos limitados.

En conclusion, la metodologia propuesta en este trabajo permite detectar y clasificar objetos
de cualquier tamafno, de distintas clases, ademas de no estar limitado geométricamente.
Como trabajo futuro, para mejorar la metodologia se propone balancear e incrementar el

tamaino de la base de datos.
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