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RESUMEN

El proyecto nace con la idea de desarrollar una herramienta de diagndstico
médico asistido por computador para la deteccién de parasitos de Trypanosoma
Cruzi presentes en frotis sanguineas, estos parasitos son los causantes de la
enfermedad conocida como Mal de Chagas, padecimiento endémico de 21
paises de América latina, en Ecuador la poblacién vulnerable y en riesgo de
transmision de Chagas se estima en 3'500.000 habitantes y se considera que
existirian aproximadamente 197.000 Chagasicos segun el MSP. Es por ello que
se desarrollé una herramienta que aporta al diagnéstico de esta enfermedad. El
sistema realizado consta de 2 elementos muy importantes dentro de la
Inteligencia Atrtificial (IA): la Vision Artificial (VA) y las Redes Neuronales
Artificiales (RNA). La VA permite procesar digitalmente la imagen con la
finalidad de resaltar los elementos de interés para su posterior deteccién, en
este caso se destaca los pardsitos y se elimina los demas elementos propios de
la sangre. Para el reconocimiento se ha establecido una RNA compuesta de
dos agentes inteligentes, cada agente esta compuesto por una red de 3 capas
gue ha sido entrenado por separado y que en conjunto forman una estructura
profunda de 6 capas. El sistema busca posicionarse como una herramienta de
apoyo para facilitar la deteccion de parasitos de T. Cruzi, mas no como un
sistema que tiene la capacidad de diagnosticar directamente a un paciente, los
resultados del sistema siempre deben ser validados por un técnico
especializado en el campo de la salud.

PALABRAS CLAVE:

e VISION ARTIFICIAL

e REDES NEURONALES ARTIFICIALES

e SOFTWARE OPENCV

e TRYPANOSOMA CRUZI

e PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES
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ABSTRACT

The project was born with the idea of developing a computer-aided diagnostic
tool for the detection of Trypanosoma cruzi parasites present in blood smears.
These parasites are responsible for the disease known as Mal de Chagas, an
endemic disease in 21 countries in Latin America, in Ecuador the population
vulnerable and at risk of transmission of Chagas disease is estimated at
3'500.000 habitants and it is considered that there would be approximately
197,000 Chagasics according to the MSP. That is why a tool was developed that
contributes to the diagnosis of this disease. The system consists of two very
important elements within Artificial Intelligence (Al): Artificial Vision (AV) and
Artificial Neural Networks (ANNs). The AV allows to digitally process the image
with the purpose of highlighting the elements of interest for further detection, in
this case highlights the parasites and eliminates the other elements of the blood.
For the recognition an ANN composed of two intelligent agents has been
established, each agent is composed of a network of 3 layers that has been
trained separately and that together they form a deep structure of 6 layers. The
system seeks to position itself as a support tool to facilitate the detection of T.
Cruzi parasites, but not as a system that has the ability to directly diagnose a
patient, the results of the system should always be validated by a technician

specialized in the Field of health.

KEY WORDS:

e ARTIFICIAL VISION

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
SOFTWARE OPENCV
TRYPANOSOMA CRUZ|

DIGITAL IMAGE PROCESSING



CAPITULO |

1. MARCO TEORICO

En este capitulo se describen las caracteristicas del parasito Trypanosoma
Cruzi causante de la enfermedad del Mal de Chagas, y la teoria de las
herramientas que se utilizan para la elaboracion del sistema de deteccion tanto

Vision Artificial, Redes Neuronales Atrtificiales y Aprendizaje Profundo.

1.1. Mal de Chagas

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS, 2016), se
considera que la enfermedad de Chagas, también llamada tripanosomiasis
americana, es un padecimiento potencialmente mortal causado por el parasito

protozoo Trypanosoma Cruzi (T. Cruzi).

Se encuentra sobre todo en zonas endémicas de 21 paises de América
Latina, donde se transmite a los seres humanos principalmente por las heces
de insectos triatomineos conocidos como chinchorros, chinches o con otros

nombres, segun la zona geografica.

1.1.1 Antecedentes Histéricos

El descubrimiento de la enfermedad de Chagas recae en el cientifico de
origen Brasilefio Carlos Justiniano Riveiro Chagas (Sociedad Aragonesa de
Cardiologia, 2014), el padecimiento nace en el afio de 1909 con la deteccion del
agente causal denominado T. Cruzi, el mismo que se alberga en los intestinos

de las chinches que son los principales portadores.



Se presenta en comunidades rurales en las que las condiciones de vivienda
son muy precarias, es por ello que también es conocida como la enfermedad de
la pobreza u olvidada. Segun el SNEM (2013), la poblacién vulnerable y en
riesgo de transmision de Chagas se estima en 3'500.000 habitantes en el

Ecuador.

1.1.2 Descripcion de la enfermedad

El mal de Chagas es producido por un pardsito unicelular microscopico
conocido como T. Cruzi. Se lo halla en la sangre y en los tejidos de las
personas y animales enfermos. Se multiplica en el interior de las células de

algunos érganos, por ejemplo, el corazon, a los que dafia seriamente.

La dolencia no tratada a tiempo ataca a los organos vitales del cuerpo
infectado y provoca lesiones invalidantes y un lento deterioro que conduce a la

muerte. El enfermo en muchos casos no sabe que lo esta (Alcha, 2014).

1.1.3 Parasito causante de la enfermedad

e Trypanosoma Cruzi: Es un parasito flagelado (Figura 1),

pertenece a la familia de los tripanosomatideos (Yu, 2015).

Figura 1 T. Cruzi fotografia electronica

Fuente: (Yu, 2015)



a) Ciclo de vida del Trypanosoma Cruzi

El T. Cruzi presenta tres estados de evolucién y cambio, los cuales son:

e Amastigote: Dentro de las células hospedadoras, los parasitos se
localizan en vacuolas acidicas y toman una forma redondeada

(Canepa, 2010). Su morfologia se muestra en la Figura 2.

Figura 2 Amastigote de T. Cruzi
Fuente: (Cruz, s.f.).

e Epimastigote: De forma alargada, son capaces de dividirse y se
observan en la fase logaritmica de cultivos axénicos y en el
intestino del hospedador invertebrado (Canepa, 2010). Su

morfologia se muestra en la Figura 3.

Figura 3 Epimastigote de T. Cruzi
Fuente: (Cruz, s.f.).

e Tripomastigote: Es la forma flagelada no replicativa dentro de

ambos hospedadores. Se denominan tripomastigotes sanguineos a



las formas circulantes en el mamifero y tripomastigotes metaciclicos
a las formas diferenciadas en el insecto (Canepa, 2010). Su

morfologia se muestra en la Figura 4.

|

Figura 4 Tripomastigote sanguineo de T. Cruzi tefiido con Giemsa

Fuente: (CDC, 2013).

b) Mecanismos de transmisién

La transmision vectorial de la enfermedad de Chagas es la via de contagio
mas comun, alrededor del 80% (SNEM, 2013). Los trypanosomas se introducen
en el organismo de la persona a través de la piel o por perforacion de las
mucosas (ocular, nasal, bucal). Una vez en la sangre contindan su crecimiento

y al poco tiempo comienzan a reproducirse de forma veloz.

El contagio se da generalmente en la oscuridad porque es cuando el
chinchorro suele picar. La picadura es indolora, por lo que generalmente pasa
desapercibida (Alcha, 2014).

No se contagia por contacto sexual ni a través de la saliva. La mayor parte
de los afectados son nifilos por estar mas expuestos a ser infectados. Segun
(Ramirez, 2011) otras fuentes de transmision no tan frecuentes son:

e Transfusiones de sangre, se ha confirmado la viabilidad del T. Cruzi
en sangre conservada a temperatura de 4 °C por varios dias.

e Trasplante de 6rganos de donantes infectados



e Chagas congénito, transmision que se da por medio de la madre al
nifio en el Gtero.

e Por el aparato digestivo: ingesta de alimentos altamente
contaminados, también por la leche materna o carne poco cocida.

e Accidentalmente: por contacto directo con la sangre de personas o

animales parasitados.

En la Figura 5 se aprecia el ciclo de transmision del T. Cruzi tanto en el

hombre como en el insecto triatomino:

(1] En triatdminos En humanos

La chinche ingiere sangre y defeca © Los tripomastigotes metaciciicos
penetran diferentes tipos celulares y

Los amastigotes intracelulares se transforman en
A\~ Infectante tripomastigotes sanguineos que al ser destruida la célula

A+ Diagndstico ingresan a la commente sanguinea

Figura 5 Ciclo de transmision del T. Cruzi

Fuente: (Uribarren, 2016)

1.1.4 Periodos de evolucion de la enfermedad

Se han determinado tres etapas de evolucion de la enfermedad de Chagas,

las mismas son: aguda, cronica intermedia y cronica con patologia determinada.



Periodo agudo: Se presenta inmediatamente después del momento de la
adquisicion de la infeccidn, independientemente de la via de adquisicion del T.
Cruzi. La caracteristica sobresaliente, que la diferencia del resto de las etapas,

es la parasitemia elevada y, por ende, el riesgo de transmisién es mayor.

Los sintomas caracteristicos son muy inespecificos, tales como fiebre,
escalofrios, dolor de cabeza y de los masculos, malestar general e inapetencia,
los casos mas graves pueden producir insuficiencia cardiaca o

meningoencefalitis, puede llevar a la muerte en pocos dias (Fabrizio, 2011).

Periodo crdnico indeterminado: Pasado el periodo agudo, practicamente
todos los infectados se sumergen por afos en el aparente “silencio clinico”,

debido a que las caracteristicas que presentan los individuos son:

e Estudio seroldgico positivo para T. Cruzi.

e Ausencia de signos facilmente detectables de la enfermedad.

e Electrocardiograma normal.

Los individuos que atraviesan esta etapa actian como reservorios naturales
de la infeccion y contribuyen a mantener el ciclo de vida del parasito (Fabrizio,

2011).

Periodo cronico con patologia determinada: Periodo en que se
presentan las manifestaciones mas evidentes de la enfermedad como la
miocarditis chagasica cronica, el mega eséfago o mega colon, lesiones
encefélicas crénicas o dafios en el aparato respiratorio. Estos tipos de

afecciones tienen elevada morbilidad y mortalidad (Fabrizio, 2011).

1.1.5 Enfermedad de Chagas en el Ecuador

En el pais cerca de 8.5 millones de personas habitan en zona de riesgo

donde la transmisién vectorial existe 0 es muy probable que exista. Ademas se



considere que actualmente en el pais existen 197.000 chagasicos (SNEM,
2013).

Segun Garzén (2015), en Ecuador se determiné que existe una alta
variabilidad genética y bioldgica de este parasito que repercute en la severidad
y las formas clinicas de la enfermedad. Las &reas endémicas de propagacion
del parasito estan en las regiones de la Costa y de la Amazonia, en la provincia

de Loja y en las zonas subtropicales de las provincias de la Sierra.

Como se puede apreciar en la Figura 6, el niumero de casos de la

enfermedad de Chagas tiende a incrementar con el paso de los afios.

SR CASOS

B TASAS

s TENMDENCIA

NUMERO DE CASOS
TASAS POR 100000 HAB.

1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1994 | 1995 | 1896 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013
[memicasos| 17 [10 | 14 [ 13 [ 42 [ 31 [ 13 [ o [ 12|17 | & [36 [ 12|28 22|11 [ 203762 00167 010[ 7 [ 3
| ® tasas| o017 [ 01 [013] 012037 027 011008 [010] 014 006 [020[ 000019017 008 015 027[ 0,4 071 [ 136 [077[ 053] 024

Figura 6 Casos y tasas de enfermedad de Chagas 1990 — 2013
Fuente: (Monroy, 2013).

1.2. Introduccién a la Vision por Computador

Vision se refiere a la percepcion de algo material a través de la vista, el
cerebro es el encargado de identificar los objetos de interés y su posicion en el

entorno a través de la informacion que los ojos reciben; debido a esto es que se



puede realizar un sinnimero de actividades en la vida cotidiana. La vision por
computadora es el intento de la inteligencia artificial para emular la vision
humana mediante la interpretacion de imagenes (Sucar & Gémez, 2011), lo que

puede llegar a ser un problema muy complejo.

En los ultimos afios se han producido avances muy significativos tanto en
equipos como en algoritmos y técnicas que han permitido la resolucién de
varios problemas complejos. Se enuncia los principales factores que han

permitido grandes avances en este campo en los ultimos afios:

e Las capacidades de procesamiento y la memoria de los
computadores han aumentado, lo que facilita el almacenamiento y
procesamiento de imagenes.

e Se han desarrollado nuevos algoritmos y técnicas para el analisis y
procesamiento de las imagenes.

e EIl alto nivel de requerimiento de procesamiento de imagenes en
varios campos como la medicina, seguridad, clasificacion,

reconocimiento, etc.

Segun Sucar & Gomez (2011), se debe tomar muy en cuenta la diferencia
entre procesamiento de imagenes y vision por computador, la primera se refiere
al mejoramiento de una imagen para la posterior interpretacion por una
persona; mientras que la visiébn por computador se refiere a la interpretacion de

iméagenes por una maquina.
Se mencionan varios campos de aplicacion para la vision por computadora:

e Andlisis e interpretacion de imagenes médicas: Interpretacion de
imagenes de rayos X, tomografias, frotis de sangre, etc.

e Robotica mévil y vehiculos autbnomos: Camaras y otros sensores
identifican los objetos del entorno para asi poder encontrar el
camino correcto.

e Manufactura: Para control de calidad e identificacion de piezas.



e Interpretacion de imagenes aéreas y de satélite: Identificacién de
cultivos y para prediccion del clima.

e Interpretacion de escritura, dibujos: Reconocimiento de textos y
caracteres.

e Andlisis de imagenes de astronomia: Para la localizaciéon e

identificacion de objetos en el espacio.

1.2.1 Etapas de un sistema de Vision Artificial

Un sistema de vision artificial intenta emular el funcionamiento de un
sistema de vision bioldgico que funciona de la siguiente manera: el ojo captura
la luz proveniente del entorno, esta informacion recorre el nervio Optico hasta
llegar al cerebro que es donde se procesa la informacion; en el procesamiento
se descompone la imagen en elementos mas simples como segmentos y arcos,

luego el cerebro interpreta la escena y por ultimo opera en consecuencia.

Segun Alonso & Dominguez (2014) son cuatro las etapas principales de un
sistema de vision artificial: captura, procesamiento previo, segmentacion y

reconocimiento.

e Primera Etapa: Captura o adquisicion de la imagen digital mediante
un dispositivo.

e Segunda Etapa: Procesamiento previo de la imagen, aqui se usa
filtros, transformaciones, etc. con la finalidad de eliminar partes
indeseables de la imagen o para realzar partes interesantes de la
misma.

e Tercera Etapa: Segmentacion, aisla las regiones de interés para ser
estudiados.

e Cuarta Etapa: Reconocimiento o clasificacion, se distingue los
objetos debido al algoritmo fijado previamente.
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Estas etapas pueden resultar ser un proceso secuencial, se puede incluir
retroalimentaciones de las etapas previas como se muestra en la Figura 7, para
poder corregir errores en caso de que alguna de las etapas posteriores falle.

——

Figura 7 Etapas de un sistema de vision artificial

1.2.2 Captura y Digitalizacion

La primera etapa de un sistema de vision artificial corresponde a la captura
y adquisicién de la imagen, la captura es realizada mediante un dispositivo
generalmente Optico con el que se obtiene informacion de una escena, este tipo
de informacion es del tipo continua, en la digitalizaciéon esa informacion se
transforma a un tipo discreto. Cuando se digitaliza una imagen, esta se
constituye por unos elementos denominados “pixel” (picture element), cada uno
de estos elementos almacena informacion fundamental para la representacion

de la imagen como el nivel de brillo, color, entre otros.

Segun Marugan (2011), se debe tener claro algunas definiciones cuando se

maneja imagenes digitales, entre los cuales se puede enunciar:

e Resolucion: Cantidad de pixeles que hay en una determinada
longitud puede ser en centimetros o pulgadas. Mientras mayor sea
este valor, mejor se veréa la imagen.

e Tamafo: Se refiere a la dimensién en pixeles de ancho y alto de

una imagen; las imagenes son generalmente rectangulares.
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Modo de color: Es el tipo de método usado para dar el color a un
pixel. Entre los mas usados se encuentra el RGB (Rojo - Verde -
Azul) y el CMYK (Cian - Magenta — Amarillo - Negro).

Profundidad de color: Se refiere al nimero de colores diferentes
gue puede tener un pixel, mientras mayor sea la profundidad de
color mayor sera la gama de colores que se puede usar para

representar a la imagen.

lo 1 Pulgada
' \

3 ppp 6 ppp 10 ppp 15 ppp

Figura 8 Influencia de la resolucion para representar una imagen.

Fuente: (Marugan, 2011)

En la Figura 8 se muestra un rostro humano que es presentado en

imagenes a diferente valor de resolucion, mientras esta aumenta se puede

reconocer mejor los elementos de la imagen.

1.2.3 Procesamiento Previo

La etapa de procesamiento previo o pre procesamiento permite eliminar

partes indeseables de la imagen o realzar partes de la misma para que la

imagen pueda continuar con las siguientes etapas, en ella se realizan todas las

operaciones y transformaciones necesarias. Es comun referirse a los filtros, que

es un elemento para convertir una sefial de entrada en una sefial de salida

mediante una funcién de transferencia.
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En la Figura 9, se esquematiza el funcionamiento de un filtro. La letra “E”
representa la sefal de entrada, “H” la funcion de transferencia y “S” la sefial de
salida.

Figura 9 Esquema de un filtro

1.2.4 Segmentacion

La segmentacion es un proceso que permite dividir una imagen en regiones
gue sean de mayor utilidad para la etapa de reconocimiento, se las agrupa con
respecto a caracteristicas que tengan en comuin, como parametros de color,
brillo, entre otros. Cuando se realiza la segmentacién de una imagen, se
obtiene objetos extraidos de la misma que solo poseen una Unica

correspondencia con las distintas regiones disjuntas a localizar.
Se enuncia las diferentes técnicas que se puede usar para la segmentacion:

Segmentacion basada en umbralizacion.- La umbralizacibn es una
técnica de segmentacion rapida que consiste en convertir la imagen original en
una imagen binaria, se marca un limite conocido como nivel de umbral, si un
pixel sobrepasa este nivel se le asignara el valor de 1 caso contrario se le
asignara 0.

1,silI(i,))=U

BGD =1y si16,j) < v

Ecuacion 1. Umbralizacion
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Donde B(i,j) se refiere a la imagen binaria resultante e I(i,j) a la imagen de

entrada original.

Segmentacion basada en la deteccion de contornos.- Esta técnica se
basa en lograr encontrar el contorno de los objetos y a partir de alli separar la
imagen, esto se puede lograr cuando los objetos tienen un color homogéneo y
distinto del color de fondo; si es que esto no se logra se usan técnicas que
permiten detectar cambios entre los valores de los pixeles de la imagen. Un

ejemplo de esta segmentaciéon es presentada en la Figura 10.

exfe fema se infroduce

Figura 10 Segmentacién por contornos

Fuente: (Serrano, s.f.)

Segmentacion basada en el crecimiento de regiones.- Esta técnica se
basa en la similitud de pixeles que estan préximos uno del otro, esto permite
unir o dividir distintas regiones, esta segmentacion tiene grandes beneficios
cuando se trabaja en imagenes con ruido aunque también se puede combinar
con otras técnicas de segmentacion para mejorar los resultados. Un ejemplo de

esta segmentacion es presentada en la Figura 11.

Desdacion Tiplea
(]

Figura 11 Ejemplo de Segmentacion por regiones

Fuente: (Serrano, s.f.)
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1.2.5 Reconocimiento

El reconocimiento es la ultima etapa de un sistema de vision artificial,
consiste en los métodos para clasificar los elementos de interés que se
encuentran en el ambiente en el que se esta trabajando, para poder clasificar
estos objetos se deben tener elementos “patron”, que contendran las instancias
particulares de los objetos que se deben clasificar; luego se lo compara con el
objeto que se intenta clasificar y se determina un grado de pertenencia, si el
grado de pertenencia es positivo el objeto a clasificar pertenece a esa clase,
caso contrario se puede usar otro patron para comparar y obtener su clase. El

esquema de un clasificador es presentado en la Figura 12.

Patréon
Clase a la que

pertenece

Figura 12 Esquema del funcionamiento de un clasificador

Esta etapa culmina la resolucién del problema de vision, por ende aqui se
avalan los resultados de las etapas anteriores, si no se obtiene una solucion
satisfactoria, se puede realimentar a las etapas de: captura, procesamiento
previo 0 segmentacion, y cambiar su enfoque para poder obtener mejores
resultados. Cabe recalcar que el grado de éxito o no del sistema de vision
dependera del valor de error maximo que se obtenga a la salida del clasificador;
ademas, este debe ser validado por un técnico especializado en el campo en el

gue se desee aplicar el sistema.
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1.3. Introduccion a OpenCV

Para el presente proyecto se usa las librerias de OpenCV version 2.4.10,
bajo la interfaz de Microsoft® Visual C++ 2010 Express, se describen los

fundamentos tedricos de estas librerias para su mejor entendimiento.

Como sus siglas lo indican OpenCV (Open Source Computer Vision Library)
es una libreria abierta bajo licencia BSD; que es una licencia libre y permisiva
que libera el uso tanto académico como comercial, para el tratamiento de
imagenes, con enfoque a aplicaciones en tiempo real. Sus interfaces son: C,
C++, Python y Java; posee compatibilidad con varios Sistemas Operativos
como Windows, Linux, Mac OS, iOS y Android (OpenCV, Open Source
Computer Vision, 2016).

L) textqui - Microsoft Visual C++ 2010 Express - a
File Edit View Project Debug Tools Window Help

= = g N e e e N ™ - Win32 -| | || R e BlE

)| 5 QuickFind + |

FY Find what

de\opency2\highgui\highgui. hpp" LAST_PIC
oc-hep’ Look in:

#include ciostream> Current Project

+| Find options

using namespace cvs]
using namespace std;

Find Next B
in

2[144];
\\Users\\Santi\\Desktop\\TRACKER color\\MATERTAL TC WEB\\TC";

W% -

Output ~ax
Show output from: | J@ e %=

v | 2 output [ENTEEY Results W Breakpoints

Figura 13 OpenCV en la interfaz de Microsoft® Visual C++ 2010 Express

OpenCV contiene mas de 500 funciones abarcando gran terreno en campos
como el procesamiento visual, reconocimiento, vision estéreo y vision robotica,
entre otros (Wikipedia, OpenCV, 2016), la interfaz donde se desarrolla este

proyecto se muestra en la Figura 13.
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1.3.1 Cargar y desplegar una imagen en OpenCV

En el Anexo A del proyecto se enlistan de forma detallada varias funciones

basicas; ademas, en el sitio web oficial de OpenCV se encuentra la

documentaciéon de cada una de las librerias y de sus respectivas funciones

(OpenCV, Open Source Computer Vision, 2016), igualmente se puede

encontrar muchos ejemplos que permiten iniciarse en este entorno.

En la Tabla 1 se describe un ejemplo para cargar y desplegar una imagen a

modo de familiarizarse con algunas de las funciones.

Tabla 1

Codigo para cargar y desplegar una imagen

Cdédigo
#include <opencv2/core/core.hpp>

#include <opencv2/highgui/highgui.hpp>

#include <iostream>
using namespace cv;
using nhamespace std;
int main( int argc, char** argv )
{
if(argc !=2)
{
cout <<" Usage: display_image
ImageTo
LoadAnd Display" << enAP;
return -1,

}

Mat image;

image =imread (argv[1],
CV_LOAD_IMAGE
_COLOR);
if(! image.data)

{
cout << "No se puede abrir "
<< std::enAP ;
return -1;
}

namedWindow( "Display

window",WINDOW_ AUTOSIZE ),
imshow( "Display window", image );
waitKey(0);

return O;

Descripcion
Encabezado. Aqui se incluyen las librerias
a usar.

Se lo coloca para evitar conflictos con
funciones de otras librerias.
Inicializacion del cuerpo Principal

Se asume que se adquiere una imagen con
un nombre de argumento valido

Objeto Mat que almacena los datos de la
imagen.

Carga la imagen especificada en "argv[1]”
en el formato BGR (Azul — Verde - Rojo)

Revisa si la imagen adquirida es valida

Crea una ventana para desplegar la
imagen.

Muestra la imagen en la ventana creada
previamente.

Para detener el programa cuando el
usuario pulse una tecla

Fuente: (OpenCV, Load and Display an Image, 2016).
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1.4. Redes neuronales artificiales

Para realizar el reconocimiento de los parasitos de T. Cruzi se usa un
conjunto de Redes Neuronales Artificiales (RNA) en estructura profunda en
base a trabajos previos indicados en Chang , Constante & Gordon (2015) y
Deng & Yu (2013). Se establece los fundamentos teéricos de las Redes
Neuronales Artificiales en la Seccion 1.4 y del Aprendizaje Profundo (AP) en la

Seccion 1.5.

El cerebro humano es uno de los sistemas de tratamiento de informacion
mas complejo que se conoce. El computador y las personas realizan sus tareas
de forma muy diferente, por ejemplo, reconocer el rostro de una persona resulta
una tarea relativamente sencilla para una persona y dificil para un computador;
mientras que, la contabilidad de una empresa puede resultar complicada para

un experto contable pero una rutina sencilla para un computador basico.

Es debido a la capacidad del cerebro humano de pensar, recordar y resolver
problemas lo que ha inspirado a muchos cientificos intentar o procurar modelar
en el computador el funcionamiento del cerebro humano. Estas actividades
estdn inspiradas en realizar este modelamiento de procesamiento de

informacion en base a sistemas nerviosos biolégicos.

En un sistema nervioso biologico, las neuronas codifican sus salidas como
una serie de breves pulsos periddicos, llamados potenciales de accidn, que se
originan cercanos al soma de la célula y se propagan a través del axén. Luego,
este pulso llega a las sinapsis y de ahi a las dendritas de la neurona siguiente.

Una sinapsis es una interconexion entre dos neuronas, como se observa en
la Figura 14. En la sinapsis quimica la sefal se transporta de forma
unidireccional desde una neurona llamada pre-sindptica la cual secreta el
neurotransmisor; esta sustancia varia durante el proceso de aprendizaje y es
aqui donde la informacion es almacenada, hacia la neurona post-sinaptica en la

cual el neurotransmisor actia (Cubides, 2013).
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Boton Sinaptico

Figura 14 Salto Sinaptico

Fuente: (Izaurieta & Saavedra, s.f.).

Se debe tomar en cuenta los siguientes aspectos de una red neuronal

biolégica que son la base para la construccion de un modelo neuronal artificial:

El impulso que llega a una sinapsis y el que sale de ella no son
iguales en general. El tipo de pulso que saldra depende de la
cantidad de neurotransmisor. Una sinapsis puede actuar reforzando
el impulso o debilitandolo. En una neurona artificial equivaldria al
valor del peso que posea una neurona.

En el soma se suman las entradas de todas las dendritas. Si estas
entradas sobrepasan un cierto umbral, entonces se transmitira un
pulso a lo largo del axén, en caso contrario no transmitird. Después
de transmitir un impulso, la neurona no puede transmitir durante un
tiempo de entre 0,5 ms a 2 ms. A este tiempo se le llama periodo
refractario. En una neurona artificial todas las entradas de una
neurona son sumadas algebraicamente y multiplicadas por el peso
de las misma, si el valor supera el valor de umbral la neurona se

dispara caso contrario no se dispara.

La comparacion entre la neurona bioldgica y la artificial se muestra en la

Figura 15.
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Figura 15 Neurona biologica versus Neurona Artificial

Fuente: (Guerra & Lomaa, 2013)

1.4.1 Arquitectura de las redes neuronales artificiales

En las RNA, la unidad analoga a la neurona biol6gica es el Elemento
Procesador (EP). Un EP tiene varias entradas y las combina, normalmente con
una suma basica. La suma de las entradas es modificada por una funcién de
transferencia y el valor de la salida de esta funcion de transferencia se pasa

directamente a la salida del EP.

Una RNA consiste en un conjunto de unidades elementales conectadas de
una forma concreta. Generalmente estos elementos estan organizados en
grupos llamados niveles o capas. Una red tipica consiste en una secuencia de
capas con conexiones entre capas adyacentes consecutivas. Existen dos capas
con conexiones con el mundo exterior, la capa de entrada donde se presentan
los datos a la red, y la capa de salida que mantiene la respuesta de la red a una
entrada. El resto de las capas reciben el nombre de capas ocultas. En la Figura

16 se muestra una arquitectura de red neuronal de 4 capas.
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Entradas

Ocultas

Figura 16 Arquitectura de una red neuronal

Fuente: (Lopez, 2014).

1.4.2 Caracteristicas de las redes neuronales artificiales

Las RNA presentan una serie de caracteristicas propias del cerebro

humano; segun Basogain (2014) estas caracteristicas son:

e Aprenden de la experiencia, pueden cambiar su comportamiento en
funcion del entorno, el conocimiento es almacenado en los pesos
de las conexiones inter-neuronales.

e Generalizan para ofrecer dentro de un margen respuestas correctas
a entradas que presentan variaciones debido a ruidos y distorsion,
poseen un alto nivel de tolerancia a fallos.

e Abstraen mentalmente o consideran por separado las cualidades de
un objeto; es decir, abstraen la esencia de un conjunto de entradas
que aparentemente no presentan aspectos comunes o relativos,
poseen una altisima adaptabilidad; es decir, cambian

dinamicamente en conjunto con el medio.

La relacion existente entre las caracteristicas de las RNA se muestra en la

Figura 17.
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Figura 17 Caracteristicas de una Red Neuronal Artificial

1.4.3 Clasificacion redes neuronales artificiales

De la cantidad de conexiones existentes en una red neuronal depende la
potencia de la misma. El modelo mas simple de una red neuronal artificial son
las redes de una sola capa en la que sus nodos de entrada no “hacen nada’, las

entradas se conectan directamente con las salidas sin procesamiento previo.

Las redes multicapa son aquellas que estan conformadas por una capa de
entrada, una de salida, y capas escondida; es decir, pueden ir una o varias de
estas capas para que la red pueda capturar caracteristicas mas complejas del
problema a resolver; aunque se ha demostrado que basta una sola capa

escondida para resolver la mayoria de los problemas (Beltran, 2012).

Entrada Salida Entrada Escondida Salida

S , -
o , o,
) b \ A -
# ,
a) ) N/
ol
_.-". A
~ ._,'{ \' X
’ A
! -

Figura 18 Red: a) Una capa. b) Multicapa
En la Figura 18 se muestra la conformacion de redes de una capa y

multicapa; se debe notar que en la red multicapa el nimero de conexiones entre
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neuronas es mucho mayor en comparacion a la red de una sola capa, por lo

que la capacidad de calculo de la red aumenta.

1.4.4 Funcion de activacion

Una funcion de activacién permite a una neurona pre-sinaptica activar o no
a una neurona post-sinaptica, para esto se debe calcular la entrada neta de la
red transformando su valor mediante una funcién que puede ser lineal o no

lineal, para obtener un nuevo valor de salida.

La funcidn mas usada es la Sigmoide cuyo objetivo es el de mantener el
valor de salida en un rango fijo como por ejemplo [0,1], a la manera del modelo
de MacCulloch y Pitts (Escobar, 2014).

En la Tabla 2 se detalla alguna de las funciones de activacibn mas

comunes:
Tabla 2
Funciones de Activacion
Funcién de activacion Definicion
Funcién Lineal Y(z) = k(2); k es una constante

Funcion Sigmoide Y(2) =

(1+e?)

Funcién Tangente hiperbdlica Y(z) = Tanh(2)

Funcién Umbral Y(z) = (142> T 1 valor de umbral
Osiz<T

1.4.5 Entrenamiento

El objetivo del entrenamiento consiste ajustar los pesos de las neuronas
para obtener la salida adecuada; se debe recordar que en los pesos se guarda

la informacion adquirida por la red. El aprendizaje puede ser supervisado 0 no
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supervisado, las redes supervisadas son las mas comunes debido a que con

estas se pueden resolver la mayoria de los problemas.

En las redes supervisadas se conoce la respuesta que deberia salir de una
red acorde a determinada entrada, de esta forma se puede comparar y obtener
un valor de error. El aprendizaje se realiza acorde a un conjunto de
entrenamiento (Beltran, 2012), que consta de un grupo de entradas asociados a
sus correspondientes salidas. En el entrenamiento no supervisado se
desconoce la salida, lo que se busca es generar entradas que lleven a obtener
salidas estables.

La técnica mas comun para reducir el error es la Retropropagacion;
Backpropagation en inglés, aunque existen otras técnicas como: gradiente

conjugado, Levenberg - Marquardt, algoritmos genéticos (Escobar, 2014).

Retropropagacion.- Sirve para entrenar redes de varias capas, esta
técnica reduce el error promedio al cuadrado entre la salida real y la que se

espera.

La retropropagacion posee dos fases, una de propagacion hacia adelante y
otra de propagacion hacia atrds. En la primera fase se calcula el valor de
activacion de la salida acorde a una determinada entrada; una vez concluida la
primera fase inicia la correccion en la que los calculos inician desde la capa de
salida hasta llegar a la capa de entrada, aqui es donde se ajustan los pesos

tanto en la capa de salida como en las capas escondidas.

Esta técnica intenta reducir el error a la mayor velocidad posible variando
los pesos de las neuronas, la velocidad de cambio es calculada con derivadas

parciales. La regla de aprendizaje de la retropropagacion (Escobar, 2014) es:

J0E
Aw, = E(m +aAwi_q)
t

Ecuacidén 2. Retropropagacion

Donde A w; se refiere al cambio en el peso t; que ademas sirve para

representar las repeticiones o iteraciones. € es una constante que se conoce
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como tasa de aprendizaje que cumple con 0 < € < 1y determina la magnitud de
cambio de los pesos. a es una constante conocida como “momentum” y

produce un valor minimo de cambio constante (Escobar, 2014).

Se debe definir un valor de umbral de error que permita decir que la red se
aproxima a la salida deseada y que la red se encuentra entrenada. Durante el
entrenamiento el error se aproxima a cero, esto quiere decir que la red esta
convergiendo, esto no puede llegar a durar mucho tiempo incluso existen
ocasiones en las que la red alcanza un minimo local y deja de aprender
(Basogain, 2014). Para solucionar los minimos locales se recomienda cambiar

el conjunto de entrenamiento y afiadir ruido aleatorio en las entradas.

El principal problema de la retropropagacion es que cuando la red posee
varias capas, el error disminuye de forma exponencial a medida que atraviesa
las capas, por lo que las Ultimas capas se entrenan mientras que las primeras

apenas sufririan cambios.

Se recomienda usar redes con pocas capas ocultas que contengan muchas
neuronas en vez de usar redes que contengan muchas capas ocultas con

pocas neuronas.

1.4.6 Aplicaciones de las redes neuronales

Segun Basogain (2014) las redes neuronales artificiales presentan
resultados razonables en aplicaciones donde las entradas presentan ruido o las
entradas estan incompletas. Entre las areas de aplicacién de las redes

neuronales se puede mencionar:

e Analisis y procesamiento de sefiales.
e Control de procesos
e Clasificacion

e Robdtica
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e Diagnostico meédico

e Prediccion

e Reconocimiento y procesamiento de imagenes
e Vision computacional

e Filtrado de ruido

e Modelado econémico y financiero

e Reconocimiento de datos escritos y de voz, etc.

1.5. Aprendizaje profundo

La idea del Aprendizaje Profundo (AP) nacié a partir de los afios ochenta
por parte del investigador japonés Kunihiko Fukushima que propuso un modelo
neuronal de entre cinco y seis capas al que denominé neocognitron (Garcia B. ,
2015), en aquella época esta propuesta resultaba muy compleja y costosa por
lo que fue relegada; hace aproximadamente una década el tema del AP ha
retomado fuerza y ha despertado el interés de empresas con capacidad global
como lo son: Google, Microsoft, Apple, Facebook, Yahoo, Flickr. Baidu entre

otros.

El uso de la Retropropagacion para el entrenamiento de redes neuronales
con muchas capas tuvo gran dificultad en los afios ochenta, para los noventa
este problema se convirtié en un tema de investigacion explicita, debido a esto
y con el uso de aprendizaje no supervisado es que el AP se volvié

practicamente factible.

El objetivo principal de las investigaciones de arquitecturas profundas es el
de modelar abstracciones de alto nivel de datos usando transformaciones no
lineales (Chang , Constante, & Gordon, 2015).

Existen un sinnumero de definiciones del AP, se exponen algunas de estas:

Deng & Yu (2013) exponen que el AP es un tipo de técnicas de aprendizaje

de maquina en la que muchas capas de etapas de procesamiento de
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informacion en arquitecturas jerarquicas supervisadas son explotados para el

aprendizaje y la supervision de analisis de patrones y clasificacion.

Por otro lado Garcia (2015), en su trabajo de fin de grado manifiesta que el
AP es un conjunto de técnicas y algoritmos basados en aprendizaje de maquina
que se enfocan en lograr que una maquina o dispositivo pueda aprender de la

misma manera que lo haria un ser humano.

Ambas definiciones manifiestan que el AP es un conjunto de técnicas del
aprendizaje de maquina que permite el procesamiento de la informacién por
etapas. La esencia del AP es calcular de forma jerarquica las caracteristicas o
las representaciones de la data observada, en donde las caracteristicas de alto
nivel son definidas por los niveles inferiores, este tipo de representacion y
abstraccion permite que las redes de aprendizaje profundo puedan darle

sentido a datos como imagenes, sonido y texto.

Las técnicas con AP han ido creciendo cada vez mas abarcando no solo
redes neuronales, sino que modelos probabilisticos jerarquicos, y una variedad

de algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado (Deng & Yu, 2013).

1.5.1 Categorizacion de las redes neuronales profundas

El AP usa muchas capas de tratamiento para informacién que no es lineal y
de naturaleza jerarquica, estas redes se pueden categorizar en tres grandes
grupos dependiendo a factores como su arquitectura de red, la técnica y el uso
que se le va a dar a la misma como por ejemplo: sintesis, generacion,
reconocimiento, clasificacion, entre otros; a continuacion se mencionan estas

categorias:

e Redes profundas de aprendizaje no supervisado o0 generativo.- El
aprendizaje no supervisado se refiere a no usar informacion

especifica en el proceso de aprendizaje.
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e Redes profundas de aprendizaje supervisado.- Muchas de las
técnicas de aprendizaje supervisado en procesamiento de sefiales
e informacion son redes poco profundas como las Modelo Oculto de
Markov (HMM) y Campos Aleatorios Condicionales (CRF). Este tipo
de red es aplicada para reconocimiento de voz, identificacién de
lenguaje hablado y el procesamiento de lenguaje natural.

e Redes profundas hibridas.- Segun Deng & Yu (2013), las redes
hibridas se refieren a arquitecturas profundas que comprenden el
uso de componentes de las dos categorias previas; es decir, de los
modelos generativos y discriminativos. La meta de estas redes es
lograr que el componente generativo sea explotado para ayudar lo

discriminativo.

1.5.2 Aprendizaje profundo en la practica

Las arquitecturas de poca profundidad se han demostrado eficaces en la
solucion de muchos problemas simples o bien limitados, esto puede acarrear
complicaciones cuando se los traslada al mundo real, como por ejemplo
sefiales como la voz, el sonido natural, el lenguaje, las imagenes, etc.
Dependiendo el problema a resolver y de como estan conectadas las neuronas,
la solucion puede requerir de largas etapas computacionales, el AP asigna de

forma precisa el crédito de muchas de estas etapas (Schmidhuber, 2014).

Uno de los objetivos principales de las arquitecturas profundas es el de
modelar abstracciones de datos de alto nivel usando mdltiples transformaciones
no lineales. Por lo cual investigadores han reportado resultados superiores
usando innovadores modelos profundos y abstracciones de datos por lo que
estas son muy usadas en problemas de vision artificial (Chang , Constante, &
Gordon, 2015).

Segun Deng & Yu (2013), existen tres razones importantes para la

popularidad del Aprendizaje Profundo actualmente: el incremento de las
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habilidades de procesamiento de los chips; como por ejemplo las unidades de
procesamiento grafico de propaosito general (GPGPU), el incremento del tamario
de la data usada para el entrenamiento y los recientes avances en el
aprendizaje de maquina y las investigaciones del procesamiento de sefales e

informacion.

1.5.3 Aprendizaje profundo aplicado a problemas de vision

El procesamiento de informacién de data proveniente de visién y audicion
requiere de arquitecturas profundas para lograr obtener la extraccion de
estructuras complejas y su respectiva representacion interna. En nivel de
complejidad, el sistema visual presenta una estructura jerarquica tanto en el
lado de la percepcion como el de la generacion. Mediante algoritmos de AP se
puede llegar a procesar este tipo de sefiales “naturales” y llegar a resolver
problemas muy complejos. Es muy importante aclarar que debido a la
experiencia de los investigadores, una sola técnica de AP no puede ser usada
con éxito para todas las tareas de clasificacion.

Las investigaciones recientes han demostrado que en las Redes
Neuronales Profundas se preservan la similitud de los vectores caracteristicos
en una variedad de capas, lo que es muy beneficioso para procesos de filtrado
de sefnal (Deng & Yu, 2013).

a) Aprendizaje no supervisado o0 generativo en visién por computadora

El aprendizaje no supervisado es aplicado cuando los datos etiquetados son
relativamente escasos, de esta forma se logra el aprendizaje de caracteristicas

jerarquicas utiles para poder ser aplicados en arquitecturas profundas.
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Quizas el ejemplo mas notable del aprendizaje no supervisado en vision por
computadora sea el de: Le, Ranzato, Monga (2012); se trata de una red de
nueve capas conectadas en autoencoder con punto comun y normalizacién de
contraste local, este modelo tiene mil millones de conexiones entrenados con
un set de datos de alrededor de diez millones de imagenes descargadas de

internet.

El aprendizaje no supervisado en el trabajo de Le, Ranzato, Monga permitié
al sistema entrenar un detector de rostros sin haber etiquetados imagenes que
contengan rostros o no, este sistema logro ser lo suficientemente robusto tanto

para traslacion de la imagen, escalado y rotacién (Deng & Yu, 2013).

b) Aprendizaje supervisado y clasificacion en vision por computadora

El origen de las aplicaciones de aprendizaje profundo para tareas de
reconocimiento se remonta a las Redes Neuronales Convolucionales en los
noventa; actualmente hay muchos debates acerca de cdémo redes CNN
basados en AP pueden ser adaptados a aplicaciones de vision por
computadora y de cémo los modelos y sus datos de entrenamiento pueden ser
ampliados.

Uno de los mas notables trabajos en este campo fue el desarrollado por
Krizhevsky, Sutskever y Hinton (2012), la tarea consistia en entrenar el modelo
con 1.2 millones de imagenes de alta resolucion para clasificar imagenes no
vistas en mil diferentes clases, en las pruebas se us6 un set de ciento cincuenta
mil imagenes y se obtuvo un error menor en comparacion a trabajos anteriores
(Deng & Yu, 2013).
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1.5.4 Aprendizaje profundo en la actualidad

En el libro “Deep Learning in Neural Networks: An Overview” de Jirgen
Schmidhuber (2014) se presenta algunos de los trabajos con AP que se han ido
desarrollando a través de los afios. Se enuncian algunos de los trabajos

presentados:

En el afio 2006 Ranzato logré un nuevo record en el reconocimiento de
caracteres MNIST con un error de 0.39%, usando entrenamiento de

deformacion de patrones.

En el 2011/2012 los excelentes resultados obtenidos de AP en
reconocimiento y clasificacion de imagenes levanto el interés para realizar
diagndsticos biomédicos, la meta fue detectar tumores en muestras de tejido
humano. En el 2012 un ensamble de GPU-MPCNN gané un concurso de
deteccion de objetos en imagenes de varios millones de pixeles para la

deteccion de cancer de mama en imagenes histologicas.

La automatizacion parcial de diagnostico biomédico no solo ahorraria
sustanciales cantidades de dinero, sino que permitira hacer diagnésticos

expertos a personas que lo necesiten y que no puedan pagarlos.

Estos y muchos otros trabajos, no solo han permitido desarrollar técnicas
para la resolucién de problemas de mucha complejidad, sino que también han
brindado a la neurociencia ayuda para comprender de mejor forma las redes de

neuronas bioldgicas (Schmidhuber, 2014).
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CAPITULO Il

2. DISENO DEL SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL

Este capitulo trata sobre el disefio del sistema de vision artificial para la
identificacion de los parasitos de T. Cruzi en muestras seroldgicas, se describe
el desarrollo de las etapas para la propuesta de resolucion del problema.

_______________________ Vision
Artificial

= Red Neuronal
| Artificial

:ﬁ Resultado

Dominio del
problema

Figura 19 Etapas fundamentales del procesamiento digital de imagenes

La resolucion del problema de identificacion de parasitos en muestras
serolégicas, se enfoca en dos elementos: Vision artificial y Redes Neuronales
Artificiales, como se observa en la Figura 19, cada uno de estos elementos
posee una secuencia de pasos necesarios que van desde el dominio del
problema hasta la obtencién de resultados, para este proyecto esta secuencia
de pasos va a ser comprimida en cuatro etapas que se especifican en el
Capitulo I: captura, procesamiento previo, segmentacion y reconocimiento;
segun lo expuesto en trabajos previos de Alonso & Dominguez (2014) y Biasoni

, Larcher, Cattaneo, Ruggeri, & Herrera, (2011).

2.1. Captura de la imagen

La primera etapa de un sistema de vision artificial es la captura o adquisicion
de la imagen digital, por lo tanto se requiere digitalizar las muestras seroldgicas.
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Debido al tamafio reducido que poseen los parasitos de T. Cruzi en su forma

de tripomastigote, forma en la que se los encuentra en las muestras

seroldgicas; se debe ampliar significativamente la muestra para la capturar una

imagen valida. Para lo cual es necesario utilizar un microscopio, cuyos

requerimientos principales deben ser:

Poseer fuente de luz, esto no solo es una parte fundamental para
poder visualizar elementos con el microscopio, sino que también
permite que la luz externa no afecte la captura de las imagenes.
Poseer varias configuraciones de aumentos, los tripomastigotes de
T. Cruzi pueden ser observados por el ojo humano con
ampliaciones de alrededor de 100x y superiores (Higuita, 2016).

Figura 20 Tripomastigotes de T. Cruzi: a) 40x. b) 100x. c) 400x. d) 1000x

Poseer condensador y diafragma; el condensador permite centrar la
luz a través de la muestra, mientras que el diafragma se encarga de
ajustar el paso de esta luz. Ambos elementos son utilizados para

proporcionar una iluminacion adecuada. Segun Garcia (2014), en
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Su guia para seleccion de microscopios se recomienda que para
aumentos iguales o mayores a 400x es imprescindible el uso de
estos elementos. En la Figura 20 se muestra las distintas
dimensiones de parasitos a diferentes aumentos, cabe recalcar que
para los aumentos de 40x y 100x resulta muy complejo la
identificacion de parasitos, a partir de 400x es que se puede

identificar la morfologia del parasito.

Para el presente proyecto se usa el microscopio Marca AmScope, modelo
B120B presentado en la Figura 21, el cual es un Microscopio Binocular

Compuesto cuyas caracteristicas son enunciadas a continuacion:

e Oculares de campo amplio (WF): WF10X y WF20X

e Objetivos: DIN acromaticos 4X, 10X, 40X, 100X.

e Ocho configuraciones de aumentos: 40X, 80X, 100X, 200X, 400X,
800X, 1000X & 2000X

e Recorrido: 70mm x 30mm.

e Condensador : Abbe NA1.25 con diafragma iris

¢ lluminacion: LED

e Fuente de alimentacion: 100-240 V CA, 50 / 60Hz.

Figura 21 Microscopio Binocular Compuesto AmScope, modelo B120B

Fuente: (AmScope, 2016).
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Este microscopio cumple con todo los requerimientos, tanto de configuracion
de aumentos disponibles, iluminacion, condensador y de diafragma, inclusive su
costo es relativamente bajo en comparacion a otros de las mismas
caracteristicas; ademas, segun los fabricantes fue disefiado para la ensefianza,
demostraciones, examenes clinicos y aplicaciones de laboratorio, lo cual lo
hace adecuado para este proyecto debido a que se manejan muestras

seroldgicas.

Para la digitalizacion de la imagen se ha optado por usar una camara digital,
la cual es presentada en la Figura 22, la misma que se puede adaptar a uno de
los lentes del microscopio y se pueda comunicar con la PC mediante cable USB

2.0, sus principales caracteristicas son las siguientes:

e Sensor: Aptina

e Tipo de Sensor: CMOS

e Tamafio del Sensor: 4.73x3.52mm

e Resolucion: 2.0MP

e Cuadros por segundo: 5 @1600x1200, 7.5 @1280x1024, 7.5
@1280x960, 20 @800x600.

Figura 22 Camara digital para microscopio AmScope, modelo M200

Fuente: (AmScope, 2016).

Al conectar la camara en uno de los oculares del microscopio, se puede

digitalizar directamente la frotis obteniéndose imagenes similares a la Figura 23,
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en la que se observa una muestra seroldgica infectada por T. Cruzi en su etapa
tripomastigote; ademas de elementos propios de una frotis serolégica normal

como hematies, leucocitos, etc.

Figura 23 Imagen de una frotis infectada con T. Cruzi

2.2. Procesamiento previo y Segmentacion

Las etapas previas al reconocimiento realizan todos los procedimientos
necesarios de preparacion de la imagen; el procesamiento previo efectia todas
las operaciones necesarias para destacar informacién contenida en la imagen
de modo que se facilite su andlisis en las etapas siguientes del sistema;
mientras que la segmentacion permite dividir a la imagen en regiones de mayor
utilidad.

Segun Bradski & Kaehler (2008), al trabajar con imagenes de microscopio
es conveniente separar las regiones para eliminar ruido no deseado, esta
separaciéon se recomienda realizarla con operaciones morfolégicas sobre
imagenes segmentadas; por lo cual, en este proyecto se ha decidido segmentar
la imagen antes de proceder a modificarla con operaciones de apertura y cierre
gue seran explicadas en la Seccién 2.2.2, con la finalidad de eliminar regiones

gue no tengan importancia para el posterior reconocimiento.
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2.2.1 Segmentacion

Se realiza una segmentacion basada en umbralizacion, la cual es una
técnica rapida de bajo coste computacional que permite convertir la imagen

original en una imagen binaria.
La umbralizacién se expresa matematicamente con la siguiente ecuacion:

1,si1(i,j) €R

BUD =14y 1)) ¢ R

Ecuacion 3. Conversion para la segmentacién por umbralizacion

Do6nde B(i, j) se refiere a la imagen binaria resultante, I(i,j) a la imagen de

entrada original y R al valor de rango de umbral.

El éxito de esta técnica consiste en la seleccion de un rango de umbral
correcto, esta seleccidén suele basarse en el histograma de la imagen, este es
una representacion de la distribucion del color de una imagen; es decir permite
conocer los rangos de valores de colores que mas se encuentran dentro de la

imagen.

Para poder segmentar las imagenes de muestras seroldgicas enfocandose
en la busqueda de T. Cruzi se debe tomar en cuenta que a las frotis sanguineas
se las colorea con la finalidad de que puedan ser analizadas de mejor manera.
Se usa generalmente tincion de Giemsa (SNEM, 2013) que ocasiona que
muchas de las estructuras se tifian de azul o morado. Los resultados de esta

tincién son los siguientes:

e Citoplasma: morado

e Nucleos: azul

e Eritrocitos: rosa - naranja

e Granulos de las células cebadas: parpura
e Bacterias: azul

e Parasitos: azul
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Dentro de una frotis sanguinea coloreada, los parasitos de T. Cruzi poseen
una gama de colores que los va a diferenciar de los demas elementos que se

pueden encontrar dentro de una muestra serolégica.

Para poder establecer el rango de umbralizacién se ha convertido la imagen
original a una con modelo de color HSV, este modelo es muy usado para

segmentacion de imagenes (Chernov, Alander, & Bochko, 2015).

Con la ayuda de las librerias de OpenCV, se realiza esta conversién con una
sola sentencia: cvtColor( img_BGR, img_HSV, COLOR_BGR2HSV); donde
img_BGR es el nombre de la imagen de entrada, img_HSV es el nombre de la
imagen de salida y COLOR_BGR2HSV es el tipo de conversién que se realiza,
el resultado se lo muestra en la Figura 24.

Figura 24 Comparacion BGR — HSV

Cabe recalcar que en OpenCV por defecto el modo de color cuando se
trabaja con imagenes o videos es BGR y sus variables se manejan en el

siguiente orden: azul, verde y rojo.

A pesar de que la imagen resultante cambie su modo de color, ain se puede
identificar la morfologia del parasito con una tonalidad violeta principalmente,
para obtener el rango de umbral adecuado se procede a obtener el histograma

de la imagen con la ayuda de OpenCV.
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Figura 25 a) Imagen original. b) Histograma H-S resultante

El histograma H-S compara los valores de Saturacion en el eje X y los de
Tono en el eje Y. El recuadro ubicado en la Figura 25 literal b) es colocado para
enmarcar la region del histograma en la que se encuentra la mayor cantidad de
pixeles que comparten valores similares de tono y saturacion dentro de la
imagen del parasito Figura 25 literal a); cabe destacar que en el histograma el
rango del Tono van desde O hasta 180, para la segmentacién por umbral se

maneja valores de 0 a 255 por lo que se debe realizar un escalamiento.

A partir de los valores obtenidos del histograma y con la ayuda de OpenCV

se obtiene la imagen de la Figura 26.

| img Original = =

Figura 26 Comparacion imagenes: Capturada — Umbralizada

La imagen segmentada no es la adecuada para continuar a la siguiente

etapa del sistema debido a la presencia excesiva de ruido que complicaria el
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reconocimiento de los parasitos. Es necesario realizar un afinamiento de los
rangos de umbral tanto para el tono, la saturacién y el brillo obteniéndose la
Figura 27, dentro de esta imagen existe ruido ocasionado en las etapas de

captura y segmentacion.

X Segmentacion

Figura 27 Imagen segmentada

2.2.2 Procesamiento previo

Una vez segmentada la imagen, se procede a destacar los parasitos de T.
Cruzi contenidos en las imagenes de frotis serologicos infectados y eliminar el
ruido procedente de las etapas anteriores; para eliminar el ruido y realzar las
caracteristicas del parasito se usa operaciones morfologicas, estas operaciones
son un conjunto de técnicas matematicas que tratan directamente con las
formas de una imagen, a continuacibn se enuncian algunas de estas

operaciones:

Para todos las definiciones matematicas, sea E un espacio euclidiano o una

cuadricula entera, A y B imagenes binarias en E.

e Erosion.- esta definida por:
AOB={z€E/B, € A}

Ecuacion 4. Erosion de A por B.
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Donde B, es la traslacion de B por el vector z:
B,={b+z/bEB},VZEE

Ecuacién 5. Definicidon del vector B..

En la Figura 28 se observa que la operacion de erosién elimina la
mayor cantidad de ruido, pero a su vez también afecta la morfologia

de los tripomastigotes haciéndolos mas delgados.

! Segmentacion = = = Erosion = ‘:'

Figura 28 Comparacion imagenes: Segmentada - Erosionada

e Dilatacion.- se refiere al aumento de pixeles, es una operacion que

cumple con la propiedad conmutativa y esta definida por:

A@B:{zeE/(BS)Z ﬂA¢®}

Ecuacién 6. Dilatacion de A por B.
Donde B* denota la simetria de B, que es:
BS ={x € E/—x € B}
Ecuacion 7. Definicion de Bs.

En la Figura 29 se observa que la operacion de dilatacion otorga
mayor volumen de pixeles blancos en la imagen, aunque no existe

eliminacion de ruido.
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Figura 29 Comparacion imagenes: Segmentada - Dilatada

e Apertura.- la apertura de A por B se obtiene por la erosion de A por
B, seguida por la dilatacién del resultado por B. Esta definida por:
AocB=(AG©B)®B

Ecuacién 8. Apertura de A por B.

En la Figura 30 se observa que la operacién de apertura elimina
puntos blancos que estén ubicados sobre secciones negras ayudando
a eliminar ruido.

Apertura = =

K Segmentacion —

Figura 30 Comparacion imagenes: Segmentada — Apertura

e Cierre.- el cierre de A por B se obtiene por la dilatacion de A por B,

seguida por la erosion del resultado por B. Esta definida por:
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A-B=(ADB)OB

Ecuacién 9. Cierre de A por B.

En la Figura 31 se observa que la operaciéon de cierre elimina
puntos negros que estén ubicados sobre secciones blancas, de la

misma forma que “Apertura” esta operacion ayuda a eliminar ruido y

afecta en cierto grado la morfologia del parasito.

B Segmentacion — © N Cierre - o

Figura 31 Comparacion imagenes: Segmentada — Cierre

En la Figura 32, se compara la imagen final de la etapa de segmentacion y
la misma luego de haber sido operada mediante la combinacion de operaciones

morfologicas de apertura y cierre.

] Segmentacion - O i]  Procesamiento Previo = =

Figura 32 Comparacion imagenes: Segmentada - Procesada
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Como se puede notar el ruido blanco se redujo considerablemente y de esta
manera se logra realzar las regiones de interés para continuar con el

reconocimiento del parasito.

2.3. Reconocimiento

El reconocimiento es la Ultima etapa de un sistema de vision artificial, es
aqui en dénde se implementa un clasificador para identificar los parasitos de T.
Cruzi. Cabe recalcar que las etapas anteriores han adquirido y preparado las

imagenes digitales que se usan para el desarrollo y pruebas del sistema.

Para la etapa del reconocimiento se implementa una red neuronal artificial
profunda, este método fue escogido debido a la gran cantidad de variaciones de
un mismo parasito y de otros elementos que pueden ser encontrados en una
muestra sanguinea, las arquitecturas profundas pueden lograr clasificadores
fiables como los presentados en (Schmidhuber, 2014) y (Chang , Constante, &
Gordon, 2015).

La arquitectura propuesta consta de dos agentes independientes, el primer
agente se encarga del seguimiento del parasito; mientras que la segunda red se

encargara del reconocimiento.

2.3.1 Primer agente inteligente

a) Descripcion del primer agente

El primer agente esta compuesto por una red neuronal artificial de 3 capas:
10000 neuronas en la capa de entrada, 200 en la capa escondida y 42 en la

capa de salida. La arquitectura del primer agente se muestra en la Figura 33.
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ENTRADA ESCONDIDA SALIDA

Figura 33 Arquitectura del 1er. Agente inteligente.

La capa de entrada posee 10000 neuronas, cada una de ellas representa
uno de los pixeles de la “Region de interés” (ROl — Region Of Interest) la misma
que estd compuesta por un recuadro de 100 x 100 pixeles, este tamafio fue
determinado para que pueda contener un parasito de T. Cruzi, cabe destacar
gque la imagen obtenida desde la etapa de captura; que es la imagen con la que
se trabaja, tiene un tamario total de 800 x 600 pixeles. La ROI debe desplazarse

de tal forma que recorra toda la imagen.

Figura 34 ROI estandar
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En la Figura 34 se representa el area que abarca la ROI, en base a este
tamafno se desarrolla la totalidad del sistema. Debido a que las imagenes son
adquiridas en un microscopio con un aumento de 1000x fijos, otros parasitos

mantendran una relaciéon de tamarfo similar.

La capa escondida contiene 200 neuronas, con esto se obtiene una primera
compresion de informacién de 10000 a 200, es decir 50:1; es en estas
neuronas de capa escondida que se almacenara toda la data relevante para
que este primer agente pueda realizar el seguimiento de los parasitos, cabe
recalcar que en esta capa se va a manejar una gran cantidad de variables:
10000 x 200 = 2°000000 correspondientes a los pesos provenientes de las

neuronas de entrada.

Dentro de las neuronas de capa escondida se encuentra las caracteristicas
gue han sido extraidas de la capa de entrada durante la fase de entrenamiento
de la red. En la Figura 35 se presenta la matriz de pesos de una de las 200
neuronas de capa escondida, en ella se observa como es representada las
caracteristicas extraidas de las imagenes con las que ha sido entrenado el
primer agente; cabe destacar que cada una de las neuronas contiene una

matriz de pesos Unica y diferente de las demas .

Excitatorios

Inhibitorios

Figura 35 Matriz de pesos de neurona escondida del ler. Agente
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Los pesos positivos o0 excitatorios son representados en la Figura 35 por el
color rojo, mientras que los inhibitorios estan en color azul; estos pesos

representan el grado de conexion con las deméas neuronas (Basogain, 2014).

El objetivo del primer agente es el de poder realizar un seguimiento del
parasito tanto en desplazamientos verticales como en horizontales
aproximadamente de hasta 10 pixeles en sus extremos superior, inferior,
derecho e izquierdo. Es por ello que se ha definido 42 neuronas, 21 para cada

uno de los ejes.

Figura 36 Coordenadas para el seguimiento del Primer Agente

El primer agente al seguir la posicion de un parasito con un rango de hasta
10 pixeles en cada uno de sus extremos (Figura 36) entrega una variacion de
espacio-tiempo uUnico al siguiente agente cada vez que se desplace la ROI.
Cada uno de los desplazamientos esta relacionado a un objetivo especifico que

es usado para el entrenamiento.

A .
P - 8 y

a) b) W
ool ol LTI iui‘@uu'
1 21 30 42 1 21 30 42

Figura 37 a) Capa de Salida l1er. Agente b) Objetivo
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La salida del primer agente se expone en la Figura 37 a), su respectivo
objetivo es representado en la Figura 37 b), cabe destacar que una vez que el
ler. Agente ha sido entrenado esta en la capacidad de seguir fielmente el

objetivo que se le indique, en este caso el disparo de las neuronas 21 y 30.

b) Entrenamiento del primer agente

El proceso de entrenamiento es expresado en forma de pseudocédigo a

continuacion:

Etapa 1

Posicionar Imagen_Parasito;

Leer Imagen_Parésito;

Mover ROI; //De forma aleatoria 10 pixeles en cada extremos

Asignar Objetivos (Posiciones respectivas en X e Y);  //Un Objetivo por
cada eje, acorde el
movimiento de la ROI

Hacer Retropropagacion;

Hasta red_entrenada();

Etapa 2

Posicionar Imadgen_Parasito;

Leer Imagen_Parésito;

Rotar Imagen_Parasito; //[Rotar cada 20°, 10°, 5° y aleatorio 5°.
Mover ROI;

Asignar Objetivos (Posiciones respectivas en X e Y);

Hacer Retropropagacion;

Hasta red_entrenada();

c) Tiempos de entrenamiento del primer agente

El tiempo de entrenamiento del ler. Agente esta cuantificado en la Tabla 3:

Tabla 3
Tiempos de entrenamiento
Orden Etapa de entrenamiento Tiempo en horas
1 ROI estatica 2

CONTINUA mmmmmm)
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2 ROI giro de 20° por ciclo 8
3 ROI giro de 10° por ciclo 8
4 ROI giro de 5° por ciclo 12
5 ROI giro aleatorio de 5° por ciclo 14

TOTAL: 44

Fueron necesarias aproximadamente 44 horas de entrenamiento, usando
una computadora con un procesador Intel(R) Core(TM) i5-3230M CPU 2.6Ghz,

cabe destacar que el tipo de computador influye directamente en los tiempos.

2.3.2 Segundo agente inteligente

a) Descripcién del segundo agente

El segundo agente inteligente es el encargado del reconocimiento del
parasito, su arquitectura estd compuesta por una red neuronal artificial de 3
capas: 420 neuronas en la capa de entrada, 37 en la capa escondida y 3 en la

capa de salida. La arquitectura del segundo agente se muestra en la Figura 38.

El primer agente inteligente entrega su salida al segundo agente; las 42
neuronas de salida del primer agente cuando recorran un pixel a la vez sobre la
imagen del parasito se activaran en forma de barrido debido a que en su etapa
de entrenamiento aprendieron a seguir su posicion desde 10 pixeles antes del

centro hasta 10 pixeles después.
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ENTRADA ESCONDIDA SALIDA

Figura 38 Arquitectura del 2do. Agente inteligente

Cada vez que se mueve un pixel sobre la imagen la salida de la primera red
crea una variacion espacio-tiempo Unica, tras 10 de estas versiones es
necesario suponer que la ROI se encuentra pasando por el centro horizontal de
su objetivo; es por esta razon que se necesitan de: 42 x 10 = 420 neuronas de
entrada. Es esta particular forma de activacion en barrido la que se busca que
la red aprenda. En la Figura 39 se expone un ejemplo de como la salida del

primer agente crea esta forma de activacion:

Matriz
espacio-tiempo

10 pixeles

Figura 39 Neuronas de entrada del segundo agente inteligente
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La capa escondida contiene 37 neuronas, con esto se obtiene una primera
compresion de informacion de 420 a 37, es decir aproximadamente 11:1; es
en estas neuronas de capa escondida que se almacenara toda la data relevante
para que el segundo agente pueda realizar el reconocimiento de los pardsitos,
se va a manejar. 420 x 37 = 15540 variables, una cantidad de variables

relativamente menor en comparacion con el primer agente.

En la Figura 40 se presenta una matriz de pesos de una de las 37 neuronas

de capa escondida una vez que el segundo agente ha sido entrenado:

Excitatorios

P S mamEn
IZII‘:IIZIIIIZZZ;;;

Inhibitorios

EEE;ZIIIIIIZII

Figura 40 Matriz de pesos de neurona de capa escondida del 2do agente

Los pesos positivos 0 excitatorios son representados por el color rojo,
mientras que los inhibitorios estdn en color azul; se puede notar el patron de

barrido de las activaciones de las neuronas de salida del primer agente.

La capa de salida incorpora 3 neuronas, 1 neurona se activard cuando la
ROI esté sobre un T. Cruzi, las otras dos se activardn cuando la ROI se
encuentre sobre objetos extrafios. En la Tabla 4 se indica algunos ejemplos del

set de entrenamiento de parasitos de T. Cruzi.

Tabla 4
Imagenes Tipo de parasitos de T. Cruzi
Orden Imagen Parasito Entrada al Sistema
1

CONTINUA mmmmmm)
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Durante el entrenamiento del segundo agente fue necesario el uso de

5 -

contraejemplos; es decir, un set de imagenes distintas al parasito pero que se
pueden encontrar en muestras serolégicas con la finalidad de mejorar el
desenvolvimiento del sistema, en la Tabla 5 se indica algunos ejemplos de

estos elementos.

Tabla 5
Imagenes Tipo contraejemplos

Orden Imagen Parasito Entrada al Sistema
1 - ,
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Cabe destacar que en el entrenamiento se usaron 7 imagenes de parasitos
distintos, con ellas se obtuvo una data de entrenamiento de aproximadamente
1’111.320 de imagenes distintas; la cantidad de elementos obtenidos se define

por:
Datos:
Parasito tipo: 7
Desplazamiento aleatorio en X e Y: 21
Numero de grados aleatorios a rotar: 0° a 360°
#imagenes = #Parasitos x DespX x DespY x #Grados
#imagenes =7 x 21 x 21 x 360

#imagenes = 1'111.320
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b) Entrenamiento del segundo agente

El proceso de entrenamiento es expresado en forma de pseudocddigo a

continuacion:

Etapa 1
Posicionar ROI; //Se posiciona 10 pixeles antes del centro del parasito
Hacer:
Mover ROI 1 pixel;
Si Neurona #11 primer agente esta activa: /[#11=centro del
parasito
Asignar Objetivos (Neurona Trypanosoma Cruzi activada)
CASO CONTRARIO:
Asignar Objetivos (Neuronas Objetos ajenos activadas)
Hacer Retropropagacion;
Hasta red_entrenada();

c) Tiempos de entrenamiento del segundo agente

El tiempo de entrenamiento del segundo agente se cuantificdé en

aproximadamente 4 horas.

2.4. Esquematico y Diagrama de flujo

En la Figura 41 se indica los procesos del sistema, comenzando por cada

una de las etapas del sistema de deteccidn hasta la presentacion de resultados.
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Figura 41 Diagrama de flujo del Sistema de Deteccién de T. Cruzi

En la Figura 42 se muestra la representacion del conjunto de elementos que
toman parte en cada una de las etapas del sistema de deteccion, desde la

captura, la obtencion de la ROI, la segmentacion de la imagen, su
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procesamiento, el reconocimiento con los dos agentes inteligentes y la

presentacion de resultados.

VISIOM ARTIFICIAL
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Figura 42 Esquematico del Sistema de Deteccion de T. Cruzi
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CAPITULO 1l

3. PRUEBAS Y RESULTADOS

Este capitulo trata sobre las pruebas realizadas en el sistema para la
deteccion de los parasitos de Trypanosoma Cruzi en imagenes de muestras
serolégicas, se describen los resultados obtenidos y se determina su error para

validar la funcionabilidad del sistema.
Entre las pruebas a realizar se encuentran:

e Pruebas de funcionamiento de la etapa de Captura.

e Pruebas de funcionamiento de las etapas de Segmentacion y
Procesamiento Previo.

e Pruebas de salida de la matriz espacio-tiempo del primer Agente
Inteligente.

e Pruebas de funcionamiento del Sistema de deteccion con banco de
imagenes.

e Pruebas de funcionamiento del Sistema de deteccién con imagenes

en tiempo real.

3.1. Pruebas de funcionamiento de la etapa de captura

Se desea comprobar el estado de la captura de las imagenes de las
muestras seroldgicas a través del Microscopio Binocular Compuesto AmScope,
modelo B120B y de la camara digital para microscopio AmScope, modelo M200
que posee una resolucién de hasta 2.0MP y con conexion USB a la
computadora. Se procede a fotografiar una frotis sanguinea con un aumento de
1000x en el dispositivo; para lo que se requiere usar aceite de inmersion en la

frotis.
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Una vez conectado la camara a la computadora se inicia el sistema de
captura, en el monitor se visualizara la frotis y se procede con la captura. Para
la presente prueba se ha decidido capturar 10 imagenes en distintas
ubicaciones de la frotis, para que los resultados de la prueba sean

satisfactorios, las imagenes deben presentar caracteristicas como:

e Tamafio adecuado (800 x 600).
e Uniformidad de color.
e No deben existir elementos extrafios ajenos a la frotis que alteren

completamente la posterior identificacion de los parasitos.

En la Figuras 43 y 44 se visualiza las imagenes correspondientes a las
muestras 1 y 2 respectivamente; en el Anexo B se presentan las demas
imagenes usadas para esta prueba. En ambas figuras se observa que existe la
presencia del parasito de T. Cruzi, elementos propios de la frotis y de unos
elementos extrafios de forma circular y de tonalidad marrén que son producto
de la calidad reducida de la camara digital que es usada para la captura de las

imagenes del microscopio.

Elemento propio
de la frotis

Elemento extrano

Parasito

Figura 43 Prueba de Captura de la muestra 1
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Elemento propio
de la frotis

Parasito

Elemento extraiho

Figura 44 Prueba de Captura de la muestra 2

En la Tabla 6 se indican los resultados de la prueba de la etapa de captura.

Tabla 6
Pruebas de la etapa de Captura
Elementos
# Muestra Tamafio Color extrafos
Altera No altera
1 OK OK X
2 OK OK X
3 OK OK X
4 OK OK X
5 OK OK X
6 OK OK X
7 OK OK X
8 OK OK X
9 OK OK X
10 OK OK X

Los elementos extrafios presentes en las imagenes de las muestras son
pequefios y no alteran significativamente la imagen, por lo que se considera que
los resultados de las pruebas de la etapa de captura del sistema son
satisfactorios.
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3.2. Pruebas de funcionamiento de segmentacion y procesamiento previo

Se desea comprobar las etapas de segmentacion y procesamiento previo
del sistema con la finalidad de comprobar que los rangos de valores de
umbralizacion establecidos permitan resaltar los parasitos de T. Cruzi de los
demas elementos de la misma imagen y para evidenciar que el procesamiento
previo realce los elementos resultantes de la segmentacion, ademas de eliminar
parte del ruido que pueda existir para asi otorgar imagenes mas “limpias” para

que puedan ser identificados los parésitos.

Para lo cual se parte de las imagenes capturadas de la prueba anterior y se
procede a la segmentacién y posterior eliminacién de ruido con operaciones

morfologicas.

Para esta prueba se va a trabajar con la imagen completa de 800 x 600
pixeles, en el sistema ambas etapas son realizadas Unicamente sobre la ROI de
100 x 100 pixeles.

Para que los resultados de la prueba sean satisfactorios, las imagenes

deben presentar caracteristicas como:

e Tamafio adecuado.
e No debe existir alteracion en la morfologia del parasito en el grado
gue impida su posterior reconocimiento.

¢ Eliminacion de la mayor cantidad de ruido.

En las Figuras 45 y 46 se visualiza las imagenes correspondientes a las

pruebas realizadas en las muestras 1 y 2 respectivamente.
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Procesamiento Previo - =

Parasito

Figura 45 Prueba Segmentacion y Procesamiento de la muestra 1

Procesamiento Previo = =

Parasito

Figura 46 Prueba Segmentacion y Procesamiento de la muestra 2

En la Tabla 7 se indican los resultados de la prueba de las etapas de

segmentacion y procesamiento previo.

Tabla 7
Pruebas de la etapa de Segmentacion y Procesamiento previo
Alteraciones Eliminacion
# Muestra Tamafio morfologicas de ruido
considerables adecuado
1 OK OK OK
2 OK OK OK

CONTINUA mmmms)
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3 OK OK OK
4 OK OK OK
5 OK OK OK
6 OK OK OK
7 OK OK OK
8 OK OK OK
9 OK OK OK
10 OK OK OK

Con los resultados obtenidos se puede establecer dos cosas: la primera es
gue se observa que las imagenes segmentadas resultantes estan conformadas
por el parasito y restos de otros objetos de mayor y menor tamafio, por lo cual
se confirma que los rangos de valores de umbralizacién han permitido descartar
la mayor parte de los elementos de la imagen y ha permitido que se resalte la
presencia de los parasitos de T. Cruzi; la segunda es que se observa que las
imagenes resultantes poseen una cantidad de ruido muy reducido debido a las
operaciones de procesamiento realizadas, de esta manera se puede entregar a
la red neuronal profunda una entrada mas “limpia”. Es por ambos motivos que
se considera que los resultados de las pruebas de segmentacion y

procesamiento previo son satisfactorios.

3.3. Pruebas de salida de la matriz espacio-tiempo del ler. agente

El primer agente inteligente se encarga del seguimiento del parasito, por lo
cual es fundamental verificar el funcionamiento del mismo debido a que su
salida sera la entrada del segundo agente que es el que se encarga del

reconocimiento.

Se desea comprobar que la salida del primer agente entregue al segundo
agente una matriz de espacio-tiempo adecuada que permita discriminar en la
etapa de reconocimiento si la imagen de entrada a la primera red corresponde 0

no a la de un parasito de T. Cruzi.
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Para lo cual se procede a ingresar las imagenes (ROI) de 10 parésitos; que
se han sido obtenidos en las pruebas anteriores, a la primera red del sistema.
Se debe seguir los siguientes pasos:

e Ubicar la ROI 10 pixeles aproximadamente a la izquierda del centro
del parasito.
e Desplazar un pixel a la derecha la ROI.

e Repetir el paso anterior 10 veces.

Cada vez que se ubica la ROI en una posicion distinta automaticamente el
sistema ingresa la data a la primera red. Con la realizacion de los pasos
anteriores la salida del primer agente sera una matriz de espacio-tiempo que

sera entregado al segundo agente.

En la Figura 47 se visualiza las imagenes correspondientes a las pruebas
realizadas en las imagenes de los parasitos de las muestras 1 y 2

respectivamente.

Matriz espacio-tiempo

b)

iR

Matriz espacio-tiempo

d)

Figura 47 a) Parasito de la muestra 1. b) Matriz especio-tiempo 1.
c) Parésito de la muestra 2. d) Matriz especio-tiempo 2
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En la Tabla 8 se indican los resultados de la prueba del primer agente
inteligente.
Tabla 8

Pruebas del Primer Agente Inteligente
# Parasito  Matriz Espacio-Tiempo

OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK

© 00 N o 0o b~ W N B

[ERN
o

Las matrices espacio-tiempo generadas por la salida del primer agente al
desplazar la ROI por sobre el parasito son las adecuadas para que puedan ser
ingresadas al segundo agente; cabe destacar que ambas matrices mantienen
una similitud debido a que la primera red se encarga netamente del
seguimiento. Es por ello que se considera que los resultados de las pruebas del

primer agente inteligente son satisfactorios.

3.4. Pruebas de funcionamiento del sistema con banco de imagenes

Es necesario definir para la realizacion de la prueba de funcionamiento del
sistema de deteccion con banco de imagenes los objetivos, la planificacion, el
banco de pruebas y la forma de interpretacion y validacion de los resultados

gue se obtendran.
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3.4.1 Definicion de los objetivos de la prueba

Se desea comprobar el funcionamiento del sistema de deteccion de
parasitos de T. Cruzi en imagenes adquiridas con el Microscopio Binocular
Compuesto AmScope, modelo B120B y la camara digital modelo M200, estas
imagenes seran almacenadas en una carpeta dentro de la computadora y

funcionaran como banco de imagenes para las pruebas.

3.4.2 Disefio de la prueba de funcionamiento del sistema

Para efectuar las pruebas de funcionamiento del sistema de deteccion se
realizardn los ensayos en 100 imagenes capturadas previamente, 50
corresponde a imagenes infectadas con parésitos de T. Cruzi y 50

corresponden a imagenes saludables.

3.4.3 Planificacion de la prueba de funcionamiento del sistema

Para la realizacién de la prueba es necesaria la obtencién del banco de
imagenes con la ayuda del microscopio y de la camara digital se procede a
fotografiar distintos campos microscopicos de la frotis sanguinea hasta obtener
50 imagenes infectadas con parasitos y 50 imagenes saludables. Dentro del
programa se debe escoger en el menu la opcién de ingreso con “Banco de
imagenes”.

Para la toma de fotografias se procede de la siguiente forma con el

microscopio:

1. Enchufar el microscopio y encender el microscopio.
2. Colocar en primera instancia el objetivo de menor aumento (4x) para

lograr un enfoque correcto.
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3. Subir el condensador utilizando el tornillo correspondiente y aumentar
a la mayor intensidad de la lampara.

4. Colocar un portaobjetos preparado con la frotis en la platina.

Enfocar la ldmina mirando a través del ocular y lentamente mueva el
tornillo macrométrico, si se desea obtener mayor precision usar el
tornillo micrométrico.

6. Una vez enfocado girar la rueda de objetivos hasta una posicién
intermedia, colocar una gota de aceite de inmersién directamente en
la frotis y cambiar la rueda de objetivos hasta el mas alto aumento
(100x)

7. Si se han seguido los pasos anteriores correctamente, la muestra
debe estar correctamente enfocada, caso contrario repetir desde el
paso 2.

8. Una vez enfocado quitar uno de los lentes oculares y reemplazarlo
por la camara M200 y conectar el cable USB a la computadora.

9. Esperar que se reconozca la camara y con las perillas de
desplazamiento de la platina ubicar los campos visuales para la toma
de fotografias.

10. Almacenar cada una de las fotografias en la carpeta del banco de
pruebas dentro de la carpeta del proyecto.

11.Repetir el paso 9 y 10 hasta obtener la cantidad de fotografias
deseadas.

12.Una vez finalizada la toma de fotografias desconectar la camara, con
el tornillo micrométrico desplazar la platina verticalmente de manera
que el lente objetivo se aleje de la muestra.

13.Retirar la muestra y colocarla sobre papel absorbente para retirar los
residuos del aceite de inmersion.

14. Apagar el microscopio.
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3.4.4 Prototipo y banco de pruebas

Para realizar las pruebas de funcionamiento del sistema de deteccion es

necesario de los siguientes elementos:

Computadora portatil.

Programa del Sistema de Deteccion de paréasitos de T. Cruzi en
muestras  serolégicas usando técnicas de vision artificial
(Trypanosoma Cruzi Tracker).

Banco de imagenes de las muestras.

En la Figura 48 se indica los elementos del banco de pruebas de

funcionamiento del sistema con banco de imagenes.

X e
..
: = B
. = =
R Em
! B B
" m e
;-
Computadora Rl o . o
Portatil
Programa del Banco de
Sistema de imagenes

Deteccion

Figura 48 Banco de pruebas

3.4.5 Interpretacion y validacion de resultados de la prueba

El sistema de deteccién analizara de forma automatica cada una de las

imagenes del banco en busca de paréasitos de T. Cruzi, una vez analizada la

imagen se procede a generar un reporte de muestra infectada o saludable

segun sea el caso. Segun la metodologia de métodos de diagnostico
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parasitélogo del SNEM (2013) se establece que si el parasito es visualizado, se
confirma el diagnostico de infeccion por lo que no hay necesidad de realizar
otros examenes.

En la Tabla 9 se presentan los resultados obtenidos de la prueba.

Tabla 9
Pruebas de funcionamiento del sistema con banco de imagenes

Tipo de _
Cantidad Correcto Incorrecto

muestra
Infectada 50 47 3
Saludable 50 43 7
Total: 100 90 10

Dentro de los resultados del tipo de muestra infectada se encuentran
elementos falso-positivos como los que se indican en la Figura 49. Aunque haya
existido un error en su deteccién, el parasito contenido en el mismo campo
microscopico fue detectado correctamente, por lo que el informe final emitido
por el sistema es el de una muestra “Infectada” catalogando la prueba como
correcta.

‘ Parasito

detectado por el
sistema

Elemento falso-
positivo
detectado por el
sistema

Figura 49 Elemento falso-positivo

Cabe destacar que el proyecto busca desarrollar una herramienta de apoyo
para facilitar la deteccién de parasitos de T. Cruzi, mas no es un sistema que

tiene la capacidad de diagnosticar directamente a un paciente, los resultados
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del sistema siempre deben ser validados por un técnico especializado en el

campo de la salud.

La duracion de la prueba fue de aproximadamente 57 minutos; es decir,

alrededor de 34 segundos por campo microscoépico.

Céalculo del error del sistema de deteccion para muestras infectadas y

saludables en pruebas realizadas con banco de imagenes:

Io—D;
e, = ———x100
Ia

Ecuacién 10 Error Porcentual

Donde:

ep = Error porcentual, [%]
la = Imagenes detectadas
Di = Deteccion Incorrecta

Reemplazando con los valores obtenidos:

100 —90
ep = leoo

e, = 10%

El error porcentual del funcionamiento del sistema con banco de imagenes
es de 10%, por lo que su porcentaje de confiabilidad es de 90% en base a las

pruebas realizadas con muestras infectadas y saludables.

3.5. Pruebas de funcionamiento del sistema con imagenes en tiempo real

Es necesario definir para la realizacion de la prueba de funcionamiento del
sistema de deteccibn con imagenes en tiempo real los objetivos, la
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planificacién, el banco de pruebas y la forma de interpretacion y validacion de

los resultados que se obtendran.

3.5.1 Definicion de los objetivos de la prueba

Se desea comprobar el funcionamiento del sistema de deteccion de
parasitos de T. Cruzi en imagenes adquiridas en tiempo real con el Microscopio
Binocular Compuesto AmScope, modelo B120B y la camara digital modelo
M200, los campos microscopicos visualizados en la camara ingresaran

directamente al sistema de deteccion.

3.5.2 Disefio de la prueba de funcionamiento del sistema

Para efectuar las pruebas de funcionamiento del sistema de deteccion se
realizaran los ensayos en 100 campos microscépicos visualizados en la camara
M200, 50 corresponden a campos que contengan parasitos de T. Cruzi y 50

corresponden a campos saludables.

3.5.3 Planificacion de la prueba de funcionamiento del sistema

Para la realizacion de la prueba es necesaria realizar el enlace entre la
camara digital y el sistema de deteccion para lo cual en el menu del programa

se debe escoger la opcion de ingreso en “Tiempo Real’.

Es necesario realizar los pasos 1 al 8 de la Seccion 3.4.3 para enfocar la

muestra de forma adecuada, luego se procede de la siguiente forma:

1. Ubicar con las perillas de desplazamiento de la platina el campo
microscépico que se desee analizar.

2. Inicializar el sistema y esperar que se generen los resultados.
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3. Repetir los pasos 1 y 2 hasta analizar todos los campos
microscopicos deseados.

4. Una vez finalizado el andlisis, cerrar el programa del sistema de
deteccion.

5. Desconectar la camara, con el tornillo micrométrico desplazar la
platina verticalmente de manera que el lente objetivo se aleje de la
muestra.

6. Retirar la muestra y colocarla sobre papel absorbente para retirar los
residuos del aceite de inmersion.

7. Apagar el microscopio.

3.5.4 Prototipo y banco de pruebas

Para realizar las pruebas de funcionamiento del sistema de deteccion es

necesario de los siguientes elementos:

e Computadora portatil.

e Programa del Sistema de Deteccion de paréasitos de T. Cruzi en
muestras  serolégicas usando técnicas de vision artificial
(Trypanosoma Cruzi Tracker).

e Microscopio Binocular Compuesto AmScope, modelo B120B

e Camara digital modelo M200 conectada mediante USB a la

computadora que contiene el sistema.

En la Figura 50 se indica los elementos del banco de pruebas de

funcionamiento del sistema con iméagenes en tiempo real.
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Figura 50 Banco de Pruebas

3.5.5 Interpretacion y validacion de resultados de la prueba

El sistema de deteccidon analizara cada uno de los campos microscopicos
que se seleccionen de forma automatica, una vez analizado el campo se
procede a generar un reporte de muestra infectada o saludable segun sea el
caso. Segun la metodologia de métodos de diagndstico parasitdlogo del SNEM
(2013) se establece que si el parasito es visualizado, se confirma el diagnostico

de infeccion por lo que no hay necesidad de realizar otros examenes.
En la Tabla 10 se presentan los resultados obtenidos de la prueba.
Tabla 10

Pruebas de funcionamiento con imagenes en tiempo real
Tipo de

Cantidad Correcto Incorrecto
muestra
Infectada 50 43
Saludable 50 46 4
Total: 100 89 11

De las 100 muestras usadas para el sistema, el sistema identifico y

discrimino correctamente 43 del tipo infectada y 46 del saludable, obteniendo un
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total de 89 muestras correctas. Para calcular el error se reemplaza los valores
obtenidos en la Ecuacion 10:

~ 100 — 89

ep = —gg X100

e, = 11%

El error porcentual del funcionamiento del sistema con imagenes en tiempo
real es de 11%, por lo que su porcentaje de confiabilidad es de 89% en base a

las pruebas realizadas con muestras infectadas y saludables.

Cabe destacar que los resultados obtenidos en las pruebas de
funcionamiento del sistema tanto con banco de imagenes e imagenes en tiempo

real son similares.

3.6. Alcances y Limitaciones

3.6.1 Alcances

e El sistema puede analizar imagenes de campos microscopicos que
estén almacenados en la PC o capturando imagenes en “tiempo real’
usando la camara para microscopio M200.

e EIl sistema emite informes para su posterior revision por parte del
técnico especializado en salud de cada uno de las imagenes que
analice.

e El sistema puede trabajar las 24 horas del dia sin limitaciones de
tiempo.

e Una imagen de un campo microscopico puede ser analizado en

aproximadamente 34 segundos.
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3.6.2 Limitaciones

e El tamafio de las imagenes para que sean analizadas por el sistema
debe ser de 800 x 600 pixeles.

e Las imagenes de los campos microscopicos deben ser realizadas con
un aumento de 1000x y usando aceite de inmersion.

e El sistema trabaja con frotis sanguineas que hayan sido preparadas
previamente por personal debidamente calificado.

e El sistema no fue desarrollado para diagnosticar, sino mas bien como
una herramienta de diagndstico asistido por computador para ayudar
en la deteccion de parasitos de T. Cruzi en muestras seroldgicas por
lo que siempre debe usarse bajo la supervisién de personal calificado

en el campo de la salud para validar los resultados.

3.7. Validacion de la Hipotesis

La hipotesis formulada para la realizacion del presente proyecto es:

El sistema de Vision Artificial desarrollado tendra la capacidad de detectar
parasitos de Trypanosoma en las imagenes de muestras seroldgicas de manera

rapida y eficaz.
La hipotesis ha sido validada en base a las siguientes razones:

e El sistema desarrollado tiene la capacidad de analizar una imagen de
campo microscopico en aproximadamente 34 segundos; el sistema
puede trabajar continuamente por lo que no necesita descanso
aprovechandose de mejor manera el tiempo. Este valor fue obtenido
mediantes las pruebas realizadas en una computadora Intel(R)
Core(TM) i5-3230M CPU 2.6Ghz; una computadora de mejores
prestaciones analizaria las imagenes mas rapido.

e EIl sistema ha sido capaz de identificar y discriminar de manera
exitosa imagenes saludables de infectadas con T. Cruzi con un error



75

porcentual de aproximadamente 11%, valor que ha sido obtenido

mediante pruebas de funcionamiento del sistema tanto con imagenes

procedentes de un banco u obtenidas en tiempo real.

El sistema automatiza el procesamiento de grandes voliumenes de

informacion y es ideado como una herramienta para facilitar la

deteccidn de parasitos de T. Cruzi en muestras serolégicas, sin

embargo, debe usarse siempre bajo la supervisibn de personal

calificado.

3.8. Costos

Los costos del sistema son mostrados en la Tabla 11.

Tabla 11

Costos del sistema

Orden

1

arw N

S — : Valor

Descripcién Cantidad Unitario
Microscopio Binocular
Compuesto (B120B) 1 330.00
Camara para
microscopio (M200) 1 90.00
Licencia Software 2 0.00
Horas Ingenieria 500 2.47
Varios 1 150.00

TOTAL:

3.9. Proyectos futuros

Valor
330.00

90.00

0.00
1233.09
150.00
$1803.09

El actual proyecto sirve de base para el desarrollo de sistemas de

diagnéstico asistido por computadora de otras enfermedades como:

Mal del suefio, es causada por un parasito protista denominado

Trypanosoma brucei y se encuentra en el flujo sanguineo de la

persona.
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e Leishmaniasis, es causada por el protozoo del género Leishmania,
afecta a las poblaciones mas pobres del planeta.
e Tuberculosis, es una infeccion bacteriana que ataca principalmente a

los pulmones.

En general cualquier enfermedad cuyo diagnéstico sea realizado con la

ayuda de imagenes meédicas.

Ademas se plantea el desarrollo de un sistema de movimiento automatico
de la platina del microscopio, con la finalidad de automatizar en mayor nivel el
andlisis de las muestras seroldgicas; es decir, luego de analizar un campo
microscopico, la platina se desplazara a la siguiente posicién para continuar con

el analisis. Un bosquejo se muestra en la Figura 51.

BN

7

Tornillos de
desplazamiento
de la platina

Motores PaP  Placa de control

Figura 51 Esquema del posicionador automatico de platina



77

CAPITULO IV

4. Conclusiones y Recomendaciones

En este capitulo se enuncias las conclusiones y recomendaciones que se
obtuvieron a partir del desarrollo del presente trabajo de identificacion de

parasitos de Trypanosoma Cruzi en imagenes de muestras seroldgicas.

4.1. Conclusiones

e Se desarrolld un sistema para la deteccion de parésitos de
Trypanosoma Cruzi en muestras serologicas usando elementos de
Inteligencia Atrtificial (1A): Vision Artificial (VA) y Redes Neuronales
Artificiales (RNA).

e El sistema desarrollado no es invasivo de ninguna forma, por lo que
no afecta la composicion ni la estructura de las frotis sanguineas
gue sean analizadas con el mismo.

e Se ha logrado entrenar dos agentes inteligentes, cada uno de los
agentes esta conformado por una RNA de 3 capas entrenadas de
forma individual, que en conjunto forman una estructura profunda
de 6 capas.

e El sistema tiene la capacidad de analizar la fotografia de un campo
microscépico tomado a 1000x y generar los resultados
correspondientes en aproximadamente 34 segundos. Este tiempo
puede acortarse con el uso de una computadora con mejores
prestaciones.

e EIl sistema puede funcionar sin limite de tiempo, y no necesita
tiempos de descanso por lo que se optimiza tiempos de analisis de

frotis sanguineas.
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El sistema fue desarrollado como una herramienta para el
diagnéstico asistido por computador, no puede diagnosticar la
enfermedad al paciente de forma autdbnoma, todos los resultados
obtenidos del sistema deben ser validados personal calificado en el
area de la salud.

Se ha establecido un porcentaje de confiabilidad de 89.5% tanto
para muestras analizadas procedentes de Banco de Imagenes e
imagenes obtenidas con un microscopio y una cadmara en tiempo
real.

El uso de Vision Artificial y redes neuronales profundas permitié
desarrollar una herramienta que semi-automatiza el procesamiento
de grandes cantidades de informacién.

Las RNA han sido realizadas en lenguaje C++ y el procesamiento
digital de las imagenes fue realizado con el uso de librerias de
OpenCYV version 2.4.10.

La mejor opcién siempre serd la visibn humana, pero hay factores
positivos para el uso de la vision por computador y es que una
persona esta expuesta a cometer errores, puede dar respuestas
lentas, la persona se cansa y algunos otros inconvenientes que
conllevaria a la no solucion del problema.

El desarrollo de sistemas puede resultar tan complejo que incluso
no se podria llegar a conseguir los resultados deseados., es por ello
gue se tuvo que definir un error maximo aceptable que le permita al
sistema ser liberado.

Las investigaciones en el campo de la vision artificial aumentan
cada dia, una muestra de eso es la creciente ola de aplicaciones en
clasificacién, reconocimiento de objetos, en robdtica, en la medicina
y muchos otros mas.

El sistema puede ser migrado y adaptado para la identificacién de

otro tipo de parasitos y/o bacterias que causen enfermedades cuya
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diagnéstico se realice en base de imagenes, como el Mal del

Suefio, Leishmaniasis, etc.

4.2. Recomendaciones

e En la conformacion de los Bancos de Imégenes o en el andlisis en
tiempo real de las muestras, las frotis deben ser manipuladas con
mucho cuidado y evitando su contaminacién con objetos extrafios
como polvo, debido a que por el aumento (1000x) necesario en los
campos microscopicos, particulas muy pequefias pueden llegar a
alterar significativamente los resultados.

e Se recomienda usar computadoras con procesadores similares a la
gama |7 o superiores para reducir los tiempos de andlisis por
imagen de campo microscopico, mejorando asi la eficiencia del
sistema.

e En el mercado existen dispositivos para la obtencion de fotografias
microscopicas de mejor calidad y de mejores marcas, si se deseara
cambiar los dispositivos usados en este proyecto se recomienda
realizar previamente un andlisis costo-beneficio.

e Se puede disminuir el aumento usado en el microscopio para
abarcar mayor area por campo microscépico, pero se debe tomar
en cuenta que las RNA deben ser reentrenadas debido a que el
tamafio de los parasitos de T. Cruzi se reducirian
proporcionalmente al aumento usado.

e Se sugiere limpiar el lente objetivo del microscopio con alcohol
industrial y algoddén luego de cada analisis en tiempo real o en la
conformacion del banco de imagenes debido a que se afiade aceite
de inmersion directamente en la frotis para el uso de aumentos de
1000x y sus residuos pueden alterar los resultados de futuros

analisis.
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Se recomienda no usar iluminacién externa directamente sobre la
frotis sanguinea, debido a que el microscopio cuenta con su propia
lampara para iluminacion.

Aunque el sistema puede trabajar sin limite de tiempo se
recomienda planificar su tiempo de funcionamiento para evitar que
tanto la computadora, el microscopio y la camara sufran dafios.

Se recomienda el desarrollo de este tipo de sistemas de diagndstico
asistido por computador para otras enfermedades, como el Mal del
Suefo, Leishmaniasis, entre otras cuyo diagnpostico se base en la
toma y analisis de imagenes médicas.

Se recomienda el desarrollo de un posicionador automatico de la
platina en el microscopio, con la finalidad de automatizar en mayor
grado el analisis de las frotis sanguineas y de esta forma reducir su
tiempo de andlisis.
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