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Abstract

This type of analysis based on the observation of images does not demonstrate through
robust techniques the quantification of their properties. These procedures, depending mainly
on the criteria and expertise of the professional on their visual interpretation of the processes
related to the analysis of biomaterials, involve a great time consumption and are subject to

errors since the criterion is almost exclusively subjective.

In response to the limitations presented, it is necessary to implement support systems for
the segmentation and analysis of the images supported by the criteria and feedback that the

professional considers given the needs of the research.

The segmentation process is one of the most critical stages in the field of image analysis
and processing. Fundamentally, since it affects all subsequent processes such as the measu-
rement of attributes and even higher-level tasks such as the classification of objects. Then,
the process of segmentation of images ends up being the most crucial stage of the analysis
procedure, since an incorrect identification or measurement implies that the subsequent sta-
tistical analyzes do not conform to reality and therefore, will lead to erroneous or inaccurate

conclusions.==

These image segmentation processes are commonly based on color filtering, intensity,
edge detection in groups of pixels and even specific optimization models. These, to be
effective, require that the region of interest within the samples obtained have a clear diffe-

rentiation in colors, edges and intensity. For cases where these segmentation techniques or



VIII

derivative procedures are applied, they are incomplete, since the properties of the classes
to be identified are not of a single type and require a richer identification. It is necessary to
consider that humans have superior knowledge to perform manual segmentations, since the
fact of segmenting images under the criterion and direct observations of the professional
about key elements of the image will allow refining the classification to generate probability

maps with minimum error.
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Capitulo 1

Resumen

El tipo de andlisis basado en la observacion de imigenes no demuestran mediante
técnicas robustas la cuantificacion de sus propiedades. Estos procedimientos al depender
principalmente del criterio y la experticia del profesional sobre su interpretacion visual de los
procesos relacionados con el andlisis de biomateriales implican un gran consumo de tiempo

y estdn sujetos a errores ya que el criterio es casi exclusivamente de tipo subjetivo.

En respuesta de las limitaciones presentadas, es necesaria la implementacion de sistemas
de soporte para la segmentacion y andlisis de las imdgenes respaldado en el criterio y feedback

que el profesional considere dadas las necesidades de la investigacion.

El proceso de segmentacion es una de las etapas més criticas en el campo del anélisis
y procesamiento de imagenes. Fundamentalmente, ya que éste afecta todos los procesos
subsecuentes como la medicion de atributos e incluso tareas de nivel superior como la
clasificacion de objetos. Entonces, el proceso de segmentacion de imagenes termina siendo
la etapa mas crucial del procedimiento de andlisis, ya que una identificacién o medicién
errada implica que los andlisis estadisticos subsequentes no se apegan a la realidad y por

ende, llevardn a tomar conclusiones erréneas o poco acertadas.
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“Estos procesos de segmentacion de imdgenes son cominmente basados en filtrado de
colores, intensidad, deteccion de bordes en grupos de pixeles e incluso modelos especificos
de optimizacién. Estos, para ser efectivos, requieren que la regién de interés dentro de las
muestras obtenidas posea una clara diferenciacion en colores, bordes e intensidad”=. Para
los casos donde se apliquen estas técnicas de segmentacion o procedimientos derivados,
resultan incompletos, ya que las propiedades de las clases que se desean identificar no son
de un tnico tipo y requieren una identificacién maés rica. Es necesario considerar que los
humanos poseen un conocimiento superior para realizar segmentaciones manuales, pues
el hecho de segmentar imdgenes bajo el criterio y observaciones directas del profesional
acerca de elementos clave de la imagen, permitirdn afinar la clasificacién a generar mapas de

probabilidad con minimo error.



Capitulo 2

Introduccion

Actualmente, la vision por computador nos permite determinar el comportamiento biold-
gico de las células, como el crecimiento y diferenciacion celular asi como la degradacion
de biomateriales (coldgeno tipo I). Bajo esta linea, la segmentacién de imagenes es una
metodologia muy importante utilizada para alcanzar este objetivo, “Es un problema central
en muchos estudios, y a menudo considerado como la piedra angular del andlisis de imagenes,

es su segmentacion” [21].

Aunque la segmentacion es conceptualmente simple, “carece de generalidad, y por lo
tanto no se puede implementar de manera confiable y sin esfuerzo en todas las lineas celulares

sin antes haber pre-procesado las imagenes” [21].

La ausencia de un procedimiento de segmentacion universal no es una sorpresa, sin
embargo, habrd que aprovechar las facilidades que tenemos hoy en dia en capacidades de
procesamiento asi como nuevas metodologias e invenciones para solventar en cierto grado
estos problemas, por tanto en el presente trabajo se brindard una solucién para hacer posible el

andlisis de fotografias sobre imagenes de biomateriales. Dando apertura a estudios tales como
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el andlisis de degradacion de materiales, crecimiento secuencial y diferenciacion celular,

entre otros.



Capitulo 3

Objetivos

3.1. General

Disefar y desarrollar de un sistema inteligente para la segmentacion y extraccion de

informacion de imdgenes de biomateriales obtenidas a través de microscopia electronica

3.2. Especificos

» OEL. Investigar y conocer las principales caracteristicas de imdgenes de biomateriales

obtenidas por microscopia electrénica.

» OE2. Estudiar las principales técnicas de segmentacion y andlisis de caracteristicas

morfoldgicas de imdgenes de biomateriales

= OE3. Ensamblar un corpus de imigenes de biomateriales obtenidas por microscopia

electrénica y establecer las clases de biomateriales que se segmentardn.
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» OEA4. Diseiiar y desarrollar un conjunto de médulos basados en técnicas de vision por

computador y aprendizaje de mdquina a fin de realizar las siguientes tareas:

* Pre-procesamiento de las imagenes.

» Segmentacion en base a las clases de biomateriales establecidas.

Extraccién de atributos para realizar el entrenamiento del clasificador.

Entrenar el clasificador que permitird realizar la identificacién de clases.
* Extraccion de atributos correspondientes a cada clase a fin de realizar analisis

posteriores.

» OES. Disenar y ejecutar un plan de experimentacion a fin de validar la propuesta

desarrollada
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Imagenes de biomateriales:

Fundamentos y trabajo relacionado

4.1. Biomateriales

Los biomateriales se reconocen mas usualmente como una estructura, que son capaces de

realizar funciones potencialmente utiles como:
= Promover la unién, supervivencia, proliferacion y diferenciacion de las células mientras
que poseen toxicidad minima en las formas originales.
= Permitir el transporte o suministro de gases, nutrientes y factores de crecimiento.
= Ofrece suficiente soporte estructural mientras sea degradable/absorbible a tasas apro-

piadas para la regeneracion de tejidos.

La utilidad de la mayoria de los biomateriales depende mucho de los comportamientos de

degradacion y absorcidn, ya que dichos comportamiento pueden afectar una gama de sucesos,
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tales como crecimiento celular, regeneracion tisular, liberacion del farmaco, respuesta del

huésped y funcién del material [6].

Existen biomateriales degradables que son utilizados para la construccién de implantes
médicos que proporcionan eventos clinicos como la curacidn, dichos implantes sirven para
reemplazar una funcion o parte del cuerpo de una manera confiable y segura [2]. “Los bioma-
teriales se pueden definir como materiales naturales o sintéticos diseflados para interactuar

con sistemas bioldgicos que se utilizan para el tratamiento médico.”

La gran variedad de biomateriales existentes hoy en dia tienen un gran impacto dentro de

las tecnologias de materiales [17].

= Los biomateriales poliméricos ofrecen una ventaja principal sobre los metales y las

cerdmicas en cuanto a su facilidad de fabricacion para formar varias formas

» Los biomateriales de ceramica brindan inercia, alta resistencia a la compresion y

apariencia estética

= Los biomateriales compuestos se pueden hacer con metales, polimeros o cerdmicas

como matriz, y se pueden reforzar con uno de estos materiales

4.2. Microscopia electronica

La microscopia ha ido de la mano con el estudio de los sistemas vivos, un espectro
de tintes y sondas ahora permite la localizacién de moléculas de interés dentro de células
vivas mediante microscopia de fluorescencia. Con la Microscopia Electrénica (EM), se ha
revelado la ultra-estructura celular. Superando estas dos modalidades, la Microscopia de Luz
Correlacionada y EM (CLEM) abre nuevas vias. Los estudios de dindmica de proteinas con

Proteinas Fluorescentes (FP), que dejan al investigador “en la oscuridad” en relacién con
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el contexto celular, pueden ser seguidos por un examen EM. Los eventos raros se pueden
preseleccionar en el nivel de microscopia 6ptica antes del andlisis EM. El desarrollo continuo,
que incluye sondas dedicadas, microscopios integrados, microscopia de fluorescencia de

supersolucion y EM a gran escala y tridimensional.

La Microscopia de Fluorescencia (FM) permite a los investigadores identificar moléculas
especificas y estudiar sus funciones bioldgicas. Sin embargo, debido a que una gran parte
de las moléculas permanecen sin etiquetar y, por lo tanto, “en la oscuridad”, el contexto
de la localizacién se pierde. Ademas, la resolucion de la Microscopia de Luz (LM) suele
ser submicrométrica y, por lo tanto, no coincide con el tamafo de las biomoléculas, que
suelen oscilar entre 0,1 y 10 nm. La forma de analizar las moléculas tanto en su contexto
bioldgico como en alta resolucion es a través de la microscopia electrénica. Sin embargo,
con la microscopia electronica, el andlisis ultraestructural se realiza en imédgenes en escala de
grises, en las cuales las moléculas son dificiles de definir; las muestras bioldgicas estdn en un

estado fijo; y encontrar eventos raros en el espacio y el tiempo es casi imposible [4].

La resolucién ahora no solo se ajusta mejor entre las dos modalidades, sino que el andlisis

de microscopia electronica ahora también se puede realizar en volimenes méas grandes.

4.3. Procesamiento digital de imagenes

4.3.1. Imagenes digitales

Es necesario entender primeramente ;Qué es una imagen digital?. Se define una imagen
digital como una representacion numérica, generalmente binaria de una imagen de dos

dimensiones.
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4.3.1.1. Tipos de imagenes

Raster Una imagen raster estd formada por una matriz de celdas (cada celda representa un
pixel) organizadas en filas y columnas, cada una de las celdas contiene cierta informacién
acerca de la imagen en dicha posicion. Una imagen puede tener varias matrices de celdas,
representando varias capas de informacion. Generalmente, las imdgenes se componen de
las 3 capas de color basicas RGB (Rojo, Verde y Azul), aunque pueden representar también

fendmenos de temperatura, elevacion o datos espectrales.

El area (o superficie) representada por cada celda contiene el mismo ancho y altura,
y es una parte equivalente a toda la superficie representada por el réster [5]. Dicho eso,
dependiendo de la escala de los elementos que se requieran analizar, se necesitard que
cada pixel represente mds o menos drea de la realidad; entre mds pequefio sea el tamafio
representado por cada pixel, mas detallada serd la imagen en cuestion. Si el drea representada
por la celda resulta demasiado grande, se podria llegar a perder informacién importante de la
imagen raster, dando lugar a que no se pueda delimitar bien el espacio representado por cada

entidad dentro de la imagen.
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Figura 4.1 Imagen “smiley face” agrandada, donde se pueden apreciar los pixeles que la conforman, de
[3]. Al acercarse, los pixeles individuales aparecen como cuadrados, se puede apreciar su composicién
al combinar los valores para éste pixel de las capas Rojo, Verde y Azul que lo conforman.

Por ejemplo: Si tuviéramos una imagen de microscopia electronica que cubra un area
de 100x100 micras, suponiendo que la imagen raster se componga de 100x100 celdas; cada

celda representaria un area de 1x1 micra en la realidad.

Vectoriales Este tipo de imdgenes se encuentran conformadas principalmente de formas
geométricas (segmentos de linea, arcos, circulos, poligonos, etc), cada elemento asimismo
tiene propiedades asignadas, definiendo su tamaiio, color y propiedades especificas de su
forma. Este tipo de imagenes no corresponde con los formatos obtenibles por microscopia

electrénica, por tanto se descarta su uso para los intereses de este trabajo.
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4.4. Métodos de Segmentacion de imagenes

4.4.1. Clasificadores

Los métodos de segmentacion basados en clasificadores, por lo general se utilizan cuando
se pretende identificar espacios con caracteristicas semejantes que componen una imagen,
utilizando informacién extraida de dichas imagenes previamente etiquetado. Los clasificado-
res se conocen como métodos supervisados porque requieren datos de entrenamiento que se
segmentan manualmente y luego se usan como referencias para segmentar automdticamente

datos nuevos.

En el proceso de segmentacion de las imdgenes mediante éste método puede realizarse de
distintas maneras. Uno de los ejemplos mds bdsicos es “k-means”, bajo esta aproximacion, se
conglomeran los pixeles bajo cada capa de color con los valores méds cercanos. El clasificador

“k-means” mds cercano es una generalizacion de este enfoque, en el que el pixel se clasifica en
la misma etiqueta que los datos de entrenamiento mds cercanos a k. El clasificador de vecino
mds cercano k se considera un clasificador no paramétrico porque no hace ninguna suposicion
subyacente sobre la estructura estadistica de los datos. Otro clasificador no paramétrico es
la ventana de Parzen, en la que la clasificacion se realiza mediante un proceso de decision
ponderado dentro de una ventana predefinida del espacio de caracteristicas, centrado en la

intensidad de pixeles sin etiquetar.

4.4.2. Region en crecimiento

Esta técnica se utiliza para extraer regiones especificas de imagenes. Estas que se conectan
en funcién de algunos criterios predefinidos. Los criterios de seleccidén son generalmente
intensidad de color, brillo, atributos de capas, formas (bordes), entre otros. Es necesario

establecer manualmente puntos iniciales desde donde se comienzan a expandir las etiquetas
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hasta cubrir los criterios de seleccion. Por ejemplo, un posible criterio podria ser hacer crecer

la regién hasta que se cumpla un borde en la imagen.

Uno de los problemas principales en el uso de este método es la necesidad de establecer
manualmente los puntos iniciales. Por lo tanto, para cada region que necesita ser extraida,
una semilla debe ser plantada. Splitand-merge es un algoritmo relacionado con el crecimiento
de regiones, pero no requiere un punto de semilla. Las regiones que suponen ruido en la
imagen pueden afectar en gran medida el proceso de crecimiento de la region, esto puede
producir que los segmentos identificados se corten o se identifiquen mal, sin haber cubierto el
area que corresponden. A la inversa, el volumen parcial puede hacer que regiones separadas
se conecten. Para ayudar a aliviar estos problemas, realizan un algoritmo homotépico de
crecimiento de regiones que preserva la topologia entre una regién inicial y una regioén

extraida.

4.4.3. Clustering

Los algoritmos basados en “clustering” tienen una gran semejanza con los métodos que
ocupan modelos clasificadores, en gran medida ya que ciertas técnicas se pueden adaptar
entre €éstos. Se diferencian una de otra ya que el “clustering” es no-supervisado, es decir,
no se tiene informacidn previa con la que se puedan comparar los resultados. Es por eso
que los métodos de validacion de éstas van a ser diferentes; dentro de las metodologias
no-supervisadas no existen datos que puedan ensamblar un corpus de pruebas. El proceso
es, grosso modo, alternar varias veces el proceso de entrenamiento del sistema con el de
aplicacidn, generando mas informacion de entrenamiento que al final se terminard ajustando
al modelo. Po supuesto, esto ha demostrado generar cierto nivel de sobre-ajuste con los

modelos, pero el desempeiio general es bastante efectivo.
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Este tipo de clasificacién no precisa tener un gran cuerpo de informacién inicial, sino cier-
ta cantidad de imédgenes segmentadas de donde se puedan extraer atributos de entrenamiento.
El algoritmo EM ha demostrado una mayor sensibilidad a la inicializacion que el algoritmo
“K-means” o “fuzzy c-means”. Volviendo a la comparativa con la metodologia basada en
clasificacion, éstas metodologias no han sido disefiadas con el procesamiento de imédgenes
en mente, es por eso que requieren cierto pre-procesamiento para poder ser implementadas;
cabe sefialar que no es precisamente una desventaja, ya que éstos algoritmos una vez cubran
su funcionalidad base, pueden ser adaptados para que funcionen de la manera mds 6ptima,
ajustdndose al problema en cuestién. Esto resulta muy til en las implementaciénes menos

comunes.

4.4.4. Redes neuronales

Se puede realizar también segmentacion de imagenes basada en “Redes Neuronales
Artificiales ” (ANN). Estas se encuentran conformadas con unidades de procesamiento que
trabajan simultdneamente, son un modelo mds especifico que tiene origen en redes mas
simples, sea el caso del “perceptron”. Las unidades de procesamiento que componen estas
redes, luego de cierta cantidad de iteraciones y dependiendo de el nivel de la capa en la que
opere, se van especializando en detectar cierto tipo de elementos que conforman la imagen;
de esta manera, los nodos de las primeras capas se dedicardn a la deteccion de figuras bdsicas
como lineas, curvas, planos y colores, mientras que las capas subsecuentes comienzan a
especializarse en elementos mds complejos tales como poligonos y figuras propias de los

elementos que se pretenda identificar.

El uso de este tipo de redes se ha popularizado de gran manera en los tltimos afios, esto
puede deberse a la gran capacidad de procesamiento y velocidades que han adquirido los

equipos en los pasados afios asi como por ser un campo de investigacién muy popular. Este
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tipo de redes asi como las anteriores, no esta disefiado especificamente para el proceso de
identificacion de elementos morfolégicos en imagenes, por tanto las implementacidnes que
surjan de ésta serdn en gran medida muy apegadas al problema de segmentacién especifico
que se pretenda solcionar. Estas redes también se pueden utilizar como una metodologia
no supervisada. Debido a las muchas interconexiones utilizadas en una red neuronal, la
informacidn dentro de los campos de imadgenes pueden ser reconocidas facilmente mediante
modelos bien definidos dentro de este campo. A pesar que esta metodologia ocupe unidades
de procesamiento que operan paralelamente, su procesamiento generalmente se simula en una

computadora serial estdndar, de esta manera reduciendo la potencial ventaja computacional.

4.4.5. Modelos deformables

Los modelos deformables son técnicas basadas en modelos y motivados fisicamente para
delinear los limites de las regiones mediante el uso de curvas definidas de manera paramétrica,
éstas pueden ser cerradas o superficie. Este tipo de elementos pierden su forma bajo la
efectos de agentes externos e internos. Si se pretende identificar segmentos de imédgenes que
representen bordes de elementos se deberd inicialmente superponer una superficie cerrada
6 figura sobre el limite que se pretende segmentar para entonces someterlo a un proceso
iterativo de relajacion. Concluido lo anterior, se calculan nuevamente las caracteristicas
matemadticas del elemento ge se dibujo sobre el limite [15]. Esto es necesario, ya que debera

permanecer suave mientras dure el proceso de deformacion.
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4.5. Tipos de Clasificadores

4.5.1. J48

“Un arbol de decision J48 es un modelo predictivo de aprendizaje automatico que decide
el valor objetivo de una nueva muestra en funcién de los diferentes valores de los atributos de
los datos disponibles. los diferentes atributos denotados por los nodos internos de un 4rbol de
decision, las ramas entre los nodos nos dicen los posibles valores que estos atributos pueden
tener en las muestras experimentales, mientras que los nodos terminales nos dicen el valor

final de la variable dependiente” [16].

4.5.2. LMT

Un modelo de clasificacién con un algoritmo de entrenamiento supervisado asociado
que combina la prediccién logistica y el aprendizaje en drbol de decisiones es el Arbol de
Modelo Logistico (LMT). Los arboles de modelos logisticos utilizan un arbol de decision
que tiene modelos de regresion lineal en sus hojas para proporcionar un modelo de regresion

lineal por secciones.

4.5.3. Bosques aleatorios

Es un método de aprendizaje conjunto para la clasificacidn, regresion y otras tareas, que
funcionan mediante la construccién de una multitud de arboles de decision en el momento del
entrenamiento y la salida de la clase que es el modo de la clasificacion o predicciéon media de
los arboles individuales. “Los bosques aleatorios corrigen el hdbito de los drboles de decision
de ajustarse a su conjunto de entrenamiento. Son una forma de promediar multiples arboles de

decision profunda, entrenados en diferentes partes del mismo conjunto de entrenamiento, con
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el objetivo de reducir la varianza. Esto se produce a expensas de un pequefio aumento y cierta
pérdida de interpretabilidad, pero en general aumenta considerablemente la presentacion del

modelo final” [24].

4.5.4. Decision Stump (DS)

Se utiliza para generar un arbol de decisién con una sola division. “El arbol resultante se
puede usar para clasificar ejemplos invisibles. El tocén de decision puede ser muy eficiente
cuando se refuerza con operadores como el operador AdaBoost.” Las muestras se asignan
a las diferentes clases identificadas de manera binaria, lo que es lo mismo, una unidad de
imagen puede o no pertenecer a una sola clase. “Los nodos hoja de un arbol de decision
contienen el nombre de la clase, mientras que un nodo no hoja es un nodo de decisién.”
El nodo de decision es una prueba de atributo en la que cada rama del nodo es un valor
viable del atributo. Los gestos de decision pueden parecer muy simples, cuando se aumentan,

producen un buen algoritmo de clasificacion en la practica [10].

4.5.5. Hoeffding tree

Es una induccién incremental del drbol de decision que es capaz de aprender de flujos
de datos muy grandes, suponiendo que los ejemplos de generacién de distribucién no se
transformen con el tiempo [16]. “Los arboles Hoeffding aprovechan el hecho de que una
pequefia muestra a menudo puede ser suficiente para elegir un atributo de division dptimo.
Esta idea esta respaldada matematicamente por el limite de Hoeffding, que cuantifica el
nimero de observaciones necesarias para estimar algunas estadisticas dentro de una precision

prescrita” [8].



Capitulo 5

Diseno y desarrollo del sistema
inteligente para segmentacion de

imagenes de biomateriales

5.1. Requerimientos para el desarrollo del sistema

Al desarrollar el Sistema inteligente para la segmentacion y extraccion de informacion de
imdgenes de biomateriales, se pretende dar soporte a los profesionales del drea de las ciencias
de la salud, mediante técnicas de aprendizaje de mdquina conforme a las observaciones y

entradas convenientes para el tipo de materiales a procesar.

Se requiere entonces un conjunto de médulos que nos permitan segmentar los biomate-
riales que se especifican en la siguiente subdivision, dicha segmentacion se realizard con
técnicas de aprendizaje de maquina.

Es necesario que se puedan cargar imigenes de biomateriales para que, en base a dichas

entradas, se puedan producir imagenes con el mismo formato, apiladas en base a las clases

18
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segmentables identificadas. Ademads de eso, se podra generar corpus de datos a partir de
los atributos de forma, posicion, intensidad, excentricidad y demds atributos propios de las

denominadas particulas de imagen que conformen cada elemento resultante del analisis.

5.1.1. Identificacion de clases segmentables dentro de biomateriales

Acerca del tipo de biomateriales a segmentar, tomando en cuenta los conceptos expuestos
en la seccion de fundamentos tedricos serd el copolimero: Poly(D,L-lactic-co-glycolic acid)
5.1, “PDLGA, un material sintético biodegradable muy importante para varios procesos
biomédicos. Sus aplicaciones biomédicas son: implantes quirdrgicos, fijaciones, suturas,
administracion controlada de firmacos, entre otras dentro del dominio de ingenieria de

tejidos” [23].

5 heat Poly(DL-lactide-co-Glycolide)

DL-lactide Glycolide

Figura 5.1 Formulacién de biopolimeros a base de PLA y 4cido glicdlico (Cortesia: PURAC-
CORBION, 2010) [23] .

Con base en [23] se identifica que los tipos de elementos que conforman el copolimero

PDLGA son:

Colégeno (tipo I)

Matriz extracelular

Nucleos

Fondo
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5.2. Especificacion de plataforma de desarrollo

El sistema se desarroll6 en el lenguaje de programacion Java version 1.8. Java es un
componente central en los sitios y entornos web de alta ingenieria de hoy en dia. Se han
desarrollado con éxito docenas de aplicaciones que aplican métodos de aprendizaje de
maquina, inteligencia artificial y visiéon por computador basadas en Java. Se escogid esta
plataforma gracias a que es un lenguaje que implementa interfaces y es comin con las

siguientes herramientas y/o librerias:

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA)

ImageJ

Bio-Formats

Fiji Is Just ImagelJ (F1JT)

5.3. Diseio y construccion de arquitectura

Acerca del disefio, se pretende brindar médulos que permitan realizar paso a paso el
proceso de segmentacion de colageno tipo-I a través del uso de imdgenes previamente
identificadas mediante un equipo de expertos. Habiendo ellos previamente identificado las

areas de interés de las imagenes de entrenamiento.

Con base en dichas dreas de interés, se procederd a la fase de extraccion de atributos para
el entrenamiento de clasificadores. En esta fase se aplicaran diferentes filtros y operaciones
sobre las imdgenes, dando como resultado un corpus de datos y cabeceras. Estas se utilizardn
para ensamblar un corpus que pueda ser ocupado bajo las especificaciones del software

WEKA.
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Para la fase de clasificacion, los atributos definidos en el corpus de datos actuardn como
entradas y las clases definidas como dreas de interés como salidas (clases segmentadas). Bajo

esa premisa, se realiza un proceso de clasificacion por pixel, y se le asigna un porcentaje de

pertenencia a cada una de las areas de interés.

Analisis estadistico

Sistema inteligente

A ‘ (

i‘ fN Tensor de
\\‘\“ \“ ] estructura

I/
Definiciéon de ROI
{ ] Matriz
67% extracelular ) s
&) - ¥
I

e
Modelo SMO Colageno _/

(tipo 1)
* ‘6’

Equipo de expeﬁos

Extraccion de
atributos
(segmentacion)

Artefacto
celular

Operador
Sobel

Desenfoque
Gaussiano

Modelos Lineales
Generalizados

Analisis de
PCA

Redes neuronales
recurrentes LSTM

Imagen

_/' segmentada

Figura 5.2 Arquitectura general del sistema [21]. En gris los componentes implementados (fuera de

alcance) del presente documento

5.4. Especificaciones técnicas del sistema

A continuacion se detallan los requisitos de hardware necesarios para ejecutar el programa,
cabe tener en cuenta que la memoria RAM necesaria variara en base a la resolucién de las

imdgenes que se procesen. Para un proceso 6ptimo éstas no deberdn sobrepasar resoluciones

de 1000 pixeles por lado.
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5.4.1. Especificaciones de hardware

Especificaciones minimas:

m Procesador a2 GHz
= Memoria RAM: 4 GB

= Espacio en disco: 1 GB

Especificaciones recomendadas:

» Procesador a 3 GHz
= Memoria RAM: 8 GB

= Espacio en disco: 1 GB

5.4.2. Especificaciones de software

El sistema se desarrollé con software multiplataforma, por tanto no debieran haber

inconvenientes relacionados. En todo caso el ambiente de desarrollo fue el siguiente:

Sistema operativo: Arch Linux x86_64

Java(TM) SE Runtime Environment (build 1.8.0_181-b13)

Apache Maven 3.5.4

Eclipse 4.9 (Photon)
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5.5. Diagramas

5.5.1. Diagrama de secuencias

Para la fase de entrenamiento 5.3, el usuario inicialmente brinda la informacion al sistema,
ésta informacion estd en forma de etiquetas sobre secciones de una imagen de entrada. El
sistema actualizara la interfaz de usuario para brindar control sobre las dreas de interés ya
definidas. De la misma manera el usuario eliminara las dreas que erréneamente hayan sido
seleccionadas y el sistema notificard al usuario sobre el cambio. Internamente, el sistema se
encargard de administrar las dreas de interés definidas con sus respectivas etiquetas para las

siguientes fases.

Una vez el usuario haya definido suficientes muestras al sistema, el sistema comenzaré el
proceso de generacion de un modelo para clasificacion; para ello extraerd atributos de imagen
correspondientes a cada regidn y ensamblard un corpus de entrenamiento. Finalmente el

usuario debe guardar el modelo y corpus generados para proceder a la siguiente fase.
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Figura 5.3 Secuencia de la fase de entrenamiento.

Para la fase de clasificacion 5.4, el usuario debera tener el un archivo modelo, resultado
de haber completado la fase 5.3. El usuario procede a definir un directorio para almacenar
los resultados del andlisis. Luego, procede a cargar una o mds imégenes a ser procesadas,
el sistema entonces procede a extraer atributos de la imagen a ser clasificada y los clasifica
con el modelo cargado. Producto de este proceso, se generaran: cuatro archivos de cuerpo de
datos (uno por cada clase segmentable), un conjunto de imagenes representando mapas de
probabilidad y una imagen semejante a la original salvo que lleva resaltada de los segmentos

que la componen.
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Figura 5.4 Secuencia de la fase de clasificacion
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5.5.2. Diagrama de clases

<<Java Class>>
(@ ClassificationWindow
ec.edu.ups _bioSElgui

<*modelEntrada: DefaultListModel<String>
o files: Fila[]

& jScralPane1: JScrollPane
o jbDirectorio: JButton

o jbEntrada: JButton

o jbModelo: JButton

o jbProcesar: JButton

o jiDirectorio: JLabel

o jIEntrada: JLabel

= jILogeGIATA: JLabel

o jiLogoUPS: JLabel

o jiIModelo: JLabel

o jMitulo: JLabel

= jlistEntrada: JList<String>
o jtDirectorio: JTextField

o jtivodelo: JTextField

0.1 <<Java Class>>

& ClassificationWindow()

B initComponents():void

& jbProcesarActionPerformed{ActionEvent):void
B jbModeloActionPerformed{ActionEvent): void

= jbDirectoricActionPerformed{ActionEvent):void
B jbEntradaActionPerformed(ActionEvent): void
& main(String]]) void

<<Java Class>>
©Bio_SEIClassif
ec.edu.ups bioSEI

&Bio_SEIClassif)
@ run(String):void

ticationWindow

©Bio_SEI
ec.edu.ups.bioSEl
&Bio_SEI|)
@ un(String):void

+roiWindow [0..1

+window

<<Java Class>>
(©BseiWindow

ec.edu.ups.bioSElgui

&camvas: ImageCanvas
SroiOverlay: RoilistOverlay]]
efcalors: Color]

& BseiWindow(ImagePlus)

= initComponents():void
esdbujarMuestras() woid
&’actualizarlistaMuestras():void
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<<Java Class>>
@ClassificationThread
ec.edu.ups bioSEllogic

<<Javwa Class>>
®ROIWindow
ec.edu.ups.bioSELgui

<*modelColagenc: DefaultListModel<String=
modelEspacio DefaulilistModel<String>

<<Jaa Class>>
B©Clasif
ec.edu.ups bioSEllogic

OswekaSegmentatim WekaSegmentation
Pdisplaylmage: ImagePlus
Ostrainingmage: ImagePlus
Pelassifedmage: ImagePlus
Aelassifier: AbstractClassifier

<fatir. boolean]]

&Clasif)

&init()-void

@ setClassNames():void
&initClassifier():void

@ setAttributes():void
essetTralningmaga() void
@*addExamples(int):void
esdeleleExample{inl,im) void
@'saveClassification():void
esIDadCIassiicationO String
@ applyClassifier(String, File[]):void

<*modelMatriz: DefaultListModel<String>
o*modelNucleos: DefaultListModel<String>
o jLabel1: JLabel

a jlistColagena: JList<String>

o jListEspacio: JList<Sting>

o jlistMatriz: JList<String>

o jListNucleos: JList<Sting>

o jbAddColageno: JButton

o jbAddEspacio: JButton

o jbAddMatriz: JButton

o jbAddNucleo: JButton

o jbGenerarClasificadores: JButton
o jbRemoveColageno: JButton

= jbRemoveEspacio: JButton

o jbRemoveMatniz: JButton

= jbRemoveNucleo: JButton

o jiColageno: JLabel

= jIEspacio: JLabel

o jiLogoGIIATA: JLabel

a jlLogoUPS: JLabel

o jiIMatrizExtracelular: JLabel

& jiNucleos: JLabel

o jspColageno: JScrollPane

= jspEspacio; JScrollPane

o jspMatniz: JScrollPane

= jspNucleos: JScrollPane

o numThread: int

< numThreads: int
FimageFiles: File[]

of storeDir String

< numFurtherThreads: int

& ClassificationThread(int, int,File[], String,int)

@ run():void
extraerAtributos(ImagePlus, String, File, ImagePlus):void
& generarCorpusColagenofint,

& generarCorpusNucleos

t,double, double, ImagePlus ParticleAnalyzer, String):void
@ generarCorpusMatriz(int,int, double, double, ImagePlus, ParticleAnalyzer, String): void
,double, double, ImagePlus, ParticleAnalyzer, String):void
@ generarCorpusFondof(int, int, double, double, ImagePlus, ParticleAnalyzer, String): void

&ROIWindow()

= initComponents():void

B jpbRemoveMatrizActionPerformed{ActionEvent):void

= jpAddMatrizActionPerformed{ActienEvent):void

= jpbAddNucleoActionPerformed(ActionEvent):void

= jbRemoveNucleocActionPerformed(ActionEvent): void

B jbAddE spacioActionPerformed{ActionEvent):void

= jbRemoveEspacioActionPerformed{ActionEvent):void
B jbGenerarClasificadoresActionPerformed{ActionEvent):void
= jbAddColagenoActionPerformed{ActionEvent):void

= jbRemoveColagenoActionPerformed{ActionEvent):void

Figura 5.5 Diagrama de clases.

5.6. Diseiio e implementacion del plugin

5.6.1.

Pre-procesamiento de las imagenes

Permite realizar ciertas operaciones pertinentes a al mejoramiento de las imagenes previo

a ser procesadas a fin de eliminar distorsiones no deseadas o aclarar ciertos aspectos para
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su uso. Por otra parte en esta fase en necesaria la intervencion de un profesional a cargo de
identificar muestras base de las clases segmentables definidas con el fin de ensamblar un
cuerpo de datos lo suficientemente grande como para generar los clasificadores (expuestos a

continuacion).

Para ello deberd realizar selecciones sobre las regiones de interés y etiquetarlas mediante
la interfaz provista por la herramienta desarrollada. En caso de cometer un error dispone de

la utilidad de eliminar regiones.
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Figura 5.6 Interfaz de usuario para la fase de etiquetado de atributos y generacién del corpus de datos
para el clasificador

5.6.2. Extraccion de atributos

En este mddulo, basado en las caracteristicas y tipo de imagen a segmentar, se definen los
tipos de elementos que la componen y se extrae informacion en base a procesos y algoritmos

aplicados sobre sobre los pixeles de la imagen.

Atributos segmentados:

= Colédgeno (tipo I)



CAPITULO 5. DISENO Y DESARROLLO DEL SISTEMA INTELIGENTE 28
» Matriz extracelular
= Nicleos

= Fondo

La segmentacion de atributos se ejemplificard en torno a la siguiente imagen de corres-
pondiente a un cultivo de células C17 en un medio osteogénico con un zoom de 40x. Escala

de referencia en la imagen: 30.0um.
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Figura 5.7 Imagen base utilizada para ejemplificar un caso guia del proceso de segmentacion [21].

Antes de considerar el entrenamiento del sistema, debemos establecer claramente los

atributos, por tanto es necesario extraer la siguiente informacion de cada atributo segmentable:

5.6.2.1. Capas HSV

Inicialmente obtenemos los valores del modelo de color HSB de la imagen, nos da como
resultado los primeros tres atributos del corpus. Por otra parte se obtiene la intensidad de

color al convertir la imagen a blanco y negro.
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Figura 5.8 Resultado de la separacién de capas HSV, siendo esta imagen la correspondiente al color.

Figura 5.9 Resultado de la separacion de capas HSV, siendo esta imagen la correspondiente a la
saturacion.
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30.0 um

Figura 5.10 Resultado de la separacién de capas HSV, siendo esta imagen la correspondiente al valor,
también identificable como brillo.

5.6.2.2. Imagen original BN

Otro atributo para componer el corpus de entrenamiento es la conversion de la imagen
original a una en Blanco y Negro. Dando como resultado una imagen con un valor tinico por

pixel en el dominio de 0 a 255.
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30.0 um

Figura 5.11 Resultado de la conversion de la imagen original a una equivalente de una sola capa, con
valores en escala de grises que varian de 0 a 255.

5.6.2.3. Tensor de estructura

Luego de calcular el tensor de estructura, los auto-valores resultantes (mayor, medio y
menor) son ordenados para cada elemento de la imagen (pixel) [20]. “Este proceso resulta en
una representacion matricial por los mayor y menor auto-valores calculados y sus valores

nos serviran para componer parte del corpus de entrenamiento.”

La matriz resultante se define mediante:

<foli>w <fufi>w

<fuofy>w <fy,fy>w

J=

donde f, y f, son las imdgenes de las derivadas parciales espaciales, g—f y g—/; respectiva-

mente [21].
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Figura 5.12 Resultado de aplicacién de filtro de estructura, se ha realizado un ligero proceso de realze
de colores por motivos de presentacion.

5.6.2.4. Entropia

Se dibuja un circulo de radio r alrededor de cada elemento de la imagen, posteriormente
se obtiene el mapa de intensidades para todos los elementos de dicho circulo aparte del resto
de la imagen generando fragmentos de imdgenes circulares, luego se calcula la entropia

CcOomo:

Zp en hist — P * logZ(p)

para cada particula, donde p es la probabilidad de cada fragmento en el histograma de
las 3 capas de la imagen, tanto RGB como HSB y r es igual a 1, 2, 4, 8 y 16. Este proceso

resultaen 5
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5.6.2.5. Desenfoque Gaussiano

Para obtener los atributos relacionados con el desenfoque, se realizan convolucidnes con

la funcién Gaussiana para suavizar la imagen, para esto se definen las siguientes funciones:

» o: Es el radio de decaimiento exp (—0,5)761 %. Esto es, la deviacién estandar ¢ de la

gaussiana.

Figura 5.13 Resultado de aplicacién del filtro de desenfoque Gaussiano con un radio ¢ = 8. Este
filtro se utiliza para reducir los detalles y el ruido en las imagenes.

5.6.2.6. Operador Sobel

El operador de Sobel, aveces denominado “Operador Sobel-Feldman” o “Filtro de Sobel”
es utilizado en procesamiento de imdgenes y vision por computador, tiene un desempefio
especialmente optimizado para los problemas donde se requiere identificar bordes. “Este
operador realiza una medicién del gradiente espacial de una imagen para lograr resaltar las

zonas con alta frecuencia espacial que corresponden a los bordes” [1]. El andlisis numérico
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nos muestra que para ciertas clases de superficies se puede obtener una estimacion atin mejor

utilizando los pesos promedio de tres de tales diferencias centrales [25].

Figura 5.14 Resultado de aplicacion del operador de sobel. Este filtro generalmente se ocupa para la
deteccién de bordes en las imédgenes.

Como resultado de la aplicacion de cada uno de los filtros especificados, se procede a
ensamblar el cuerpo de entrenamiento del clasificador. Siendo éste un formato de archivo
atributo-relacién “ARFF”. Estos archivos se componen de dos secciénes diferentes. La
primera seccion almacena informacion de cabeceras mientras la segunda almacena un

cuerpo de datos.

La cabecera del documento contiene el nombre de la relacién y una lista de atributos (las

columnas de datos) y sus tipos, como se muestra a continuacion:

@relation segment

Q@attribute original numeric

Q@attribute Hue numeric
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Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Qattribute

Qattribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Qattribute

Qattribute

Saturation numeric

Brightness numeric
Sobel_filter_0.0 numeric
Gaussian_blur_1.0 numeric
Sobel_filter_1.0 numeric
Structure_largest_1.0_1.0 numeric
Structure_smallest_1.0_1.0 numeric
Structure_largest_1.0_3.0 numeric
Structure_smallest_1.0_3.0 numeric
Entropy_1_32 numeric

Entropy_1_64 numeric

Entropy_1_128 numeric
Entropy_1_256 numeric
Gaussian_blur_2.0 numeric
Sobel_filter_2.0 numeric
Structure_largest_2.0_1.0 numeric
Structure_smallest_2.0_1.0 numeric
Structure_largest_2.0_3.0 numeric
Structure_smallest_2.0_3.0 numeric
Entropy_2_32 numeric

Entropy_2_64 numeric

Entropy_2_128 numeric
Entropy_2_256 numeric
Gaussian_blur_4.0 numeric
Sobel_filter_4.0 numeric

Structure_largest_4.0_1.0 numeric

35
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Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Qattribute

Qattribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Q@attribute

Qattribute

Q@attribute

Qattribute

Qattribute

Structure_smallest_4.0_1.0 numeric
Structure_largest_4.0_3.0 numeric
Structure_smallest_4.0_3.0 numeric
Entropy_4_32 numeric

Entropy_4_64 numeric

Entropy_4_128 numeric
Entropy_4_256 numeric
Gaussian_blur_8.0 numeric
Sobel_filter_8.0 numeric
Structure_largest_8.0_1.0 numeric
Structure_smallest_8.0_1.0 numeric
Structure_largest_8.0_3.0 numeric
Structure_smallest_8.0_3.0 numeric
Entropy_8_32 numeric

Entropy_8_64 numeric

Entropy_8_128 numeric
Entropy_8_256 numeric
Gaussian_blur_16.0 numeric
Sobel_filter_16.0 numeric
Structure_largest_16.0_1.0 numeric
Structure_smallest_16.0_1.0 numeric
Structure_largest_16.0_3.0 numeric
Structure_smallest_16.0_3.0 numeric
Entropy_16_32 numeric
Entropy_16_64 numeric

Entropy_16_128 numeric
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Qattribute Entropy_16_256 numeric

Q@attribute class {colageno,matriz,nucleo,espacio}

5.6.3. Fase de entrenamiento

Esta fase incluye los procesos necesarios para aplicar algoritmos de aprendizaje de
madquina con el fin de entrenar el clasificador. Aqui se realizan los procedimientos necesarios
dependiendo del tipo de algoritmo que se implemente y de las entradas u operaciones

especificas que este proceso requiera.

Con base en el documento de cabeceras obtenidas de la fase anterior, es necesario

establecer un clasificador que maneje los datos de la mejor manera.

Para ello, con base en el resumen de resultados individual expuesto en la seccién 6.2,
especificamente bajo el porcentaje de instancias clasificadas correctamente, se ha escogido al

modelo SMO como el modelo con mayor precision para este caso especifico.

El programa desarrollado nos devolvera entonces dos archivos, el corpus de datos antes
mencionado en formato ARFF y un archivo binarizado * .model con el modelo entrenado

para su posterior aplicacion.

5.6.4. Fase de clasificacion

En base a la identificacion correcta de los componentes en las imdgenes de entrenamiento,
el sistema inteligente se encarga de recibir los atributos pertinentes dichas clases para poste-
riormente clasificar cada pixel de todas las imagenes del corpus. “La correcta identificacion
de estas clases permite generar mapas de probabilidad para cada clase de objeto de células

CMMh3AG6 y extraer atributos tales como el drea para su posterior andlisis™ [21].
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(&) - O X

Fase de Clasificacion

Modelo entrenado: |Z\nieIe\OneDrive\D0cuments\thesisResuIts\modelo model |
Directorio de salida: |Z\nieIe\OneDrive\Documents\thesisResuIts\output |
Imagenes a procesar:
ZAnielelOneDrivelDocumentsicorpus'40x\C17-433-5CH_triste t35_HE_40x2.tif

Z:\nielelOneDrivelDocumentsicorpus\40x\C17-434-SCH_osteo t35_HE_40x.tif
Z:\niele\OneDrive\Documentsicorpus\40x\C17-500-5CH_osteo t38_HE_40x.tif

| Procesar |
GE
Gl

Figura 5.15 Interfaz de usuario para la fase de clasificacion, aqui debera seleccionar el modelo
previamente generado, establecer un directorio de salida y seleccionar una o mds imdgenes del mismo
tipo para proceder a generar los mapas de probabilidad con la informacién de clasificacion.

Los resultados se calculan tomando a la figura 5.16 como entrada. A partir de esta se
identifican los elementos segmentables y se generan los mapas de probabilidad como se

muestra en las figuras 5.17, 5.18, 5.19 y 5.20.
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Figura 5.16 Imagen de muestra para ser clasificada, ésta es la imagen base sobre la que se identificaran
los atributos segmentables [21].
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Figura 5.17 Mapa de probabilidad representando el atributo clasificado coldgeno con base en la
imagen 5.16.

Figura 5.18 Mapa de probabilidad representando el atributo clasificado matriz con base en la imagen
5.16.
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Figura 5.19 Mapa de probabilidad representando el atributo clasificado niicleos con base en la imagen
5.16.

Figura 5.20 Mapa de probabilidad representando el atributo clasificado espacio con base en la imagen
5.16.
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5.6.5. Extraccion de atributos y resultados

En base a los resultados arrojados el médulo de entrenamiento y recomendacion del
clasificador, este médulo se encarga de realizar las respectivas segmentaciones sobre la
imagen original asi como se el calculo de los atributos propios de cada una de las clases,
estos atributos estdn relacionados con propiedades de la imagen para cada una de las clases

segmentadas.

A partir de los 4 mapas de probabilidad generados, se realiza un proceso de seleccion
para escoger la etiqueta final de cada elemento de la imagen como una clase clasificada. Para
ello, por cada pixel se consulta el valor de probabilidad en cada uno de los 4 mapas y se
selecciona el mayor valor. Hecho esto se genera una imagen final con secciones claramente

identificadas, tal como se aprecia en la figura 5.21.

R 4

Figura 5.21 Resultado de la seleccion de las clases con mayor probabilidad por cada pixel. Se puede
identificar en color negro el coldgeno, gris oscuro la matriz extracelular, gris claro los nicleos y de
blanco el fondo.

Con base en la imagen 5.21 se procede a extraer los atributos de la imagen base de la

siguiente manera:



CAPITULO 5. DISENO Y DESARROLLO DEL SISTEMA INTELIGENTE 42

= Sabiendo que, la imagen se encuentra conformada por unidades de imagen con valores

deOa3

= Se procede a realizar segmentacion mediante los valores de umbral definidos, definien-

do como minimo y méximo a cada valor de clase [0-3]

= Por cada una de las cuatro clases segmentables establecidas, se crea una mascara de

seleccion

= La mdscara de seleccion se aplica sobre la imagen base y se procede a extraer los

atributos descritos en la tabla 5.1
Cuadro 5.1 Atributos extraidos de los segmentos resultantes

Atributos resultantes (por clase)

Area Promedio de valores gris
Desviacion estandar Moda de valor gris

Valor gris minimo y méximo Centroide

Centro de masa Perimetro
Rectangulo delimitador Forma de elipse
Descriptores de forma Didmetro de Feret
Densidad integrada Mediana
Asimetria estadistica Kurtosis

Fraccion de drea Posicion en la pila

Finalmente el sistema nos devuelve cuatro corpus de datos en archivos, representando
las 4 clases segmentables. Cada archivo contiene la informacién expuesta en el cuadro 5.1

solamente con datos de las particulas en la imagen que representan su clase.

Este corpus de datos puede ser utilizado entonces para un andlisis cuantitativo de cada

componente identificado, en todo caso, existen alternativas al anélisis estadistico clasico
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basadas en métodos de clasificacion, analisis descriptivo, estadisticas de implicacion y

estadisticas de cuasi-implicacion, entre otras [21].



Capitulo 6

Experimentacion, modelos y resultados

6.1. Preparacion de corpus de imagenes

Como resultado de una investigacion realizada en el Instituto de Investigacion Biomédica
de A Corufia gracias al trabajo conjunto de Yaroslava Robles-Bykbaev, Silvia Diaz-Prado,
Clara Sanjurjo y Francisco J. Blanco. Se realiz6 un trabajo enfocado en el estudio de
la degradacién (en vitro) de polimeros PDLGA y copolimeros debido a la hidrdlisis en

condiciones de cuerpo humano [23].

En dicha investigacion se disefié un esquema de preparacion de muestras para modelar la
degradacién causada por hidrdlisis de diferentes compuestos PDLG. Habiendo mantenido
todas las muestras a una temperatura de 37°C con un pH inicial de 7.4, asimilando las
condiciones propias de un cuerpo humando. A partir de este esquema, se extrajeron muestras
de manera periddica (cada 3 dias) bajo condiciones adecuadas, dando como resultado un
conjunto de imdgenes que contienen informacidn sobre la trayectoria de degradacion de los

polimeros analizados [23]. Para los propdsitos del presente trabajo se nos ha facilitado el

44
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corpus de imagenes producto de ésta investigacion y serdn nuestro punto de partida para la

evaluacion de los modelos desarrollados.

6.2. Aproximaciones alternativas

Con el fin de realizar el proceso de clasificacion de los componentes de imdgenes de
este proyecto, se considerd el uso de cuadernos Jupyter, basados en el proyecto “SciJava
Jupyter Kernel”. La idea de dicho proyecto es utilizar las librerias desarrolladas por SciJava
(componente base en los proyectos ImagelJ y FIJI ocupados para el desarrollo del presente
trabajo) para brindar una interfaz interactiva para los proyectos que requieren andlisis de

datos, actuando como un vinculo entre éstas plataformas.

Esta alternativa resulté ser poco viable, ya que si bien en principio el nicleo tiene soporte
para varios lenguajes (Groovy, Python, BeanShell, Clojure, Java, JavaScript, Ruby y Scala),
todavia no cuenta con la robustez necesaria 6 la documentacion suficiente para poder explotar
todo el potencial de sus librerias, ttiles para el tratamiento y procesamiento de imdgenes en
general. No cabe duda que en tanto el proyecto “SciJava Jupyter Kernel” alcance cierto nivel
de madurez, tendr4 el potencial de brindarnos un enfoque mucho mas favorable en tanto a
los objetivos de brindar una herramienta que facilite el la ensefianza y aprendizaje de los

métodos y algoritmos presentes en este trabajo.

6.3. Seleccion de modelo de clasificacion

La precision y confiabilidad del sistema en el momento de realizar la clasificacion de los
elementos celulares dependerd principalmente de la calidad del modelo de clasificacién que
se defina. Es por eso que se ha realizado un proceso de seleccion con base en los resultados

individuales de diferentes modelos sobre el mismo cuerpo de datos.
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Para verificar la eficacia de los clasificadores aplicados, los modelos de clasificacion
han sido validados mediante el método de validacion cruzada 6 estimacion de rotacion con
10 dobleces. Se ha escogido esta técnica ya que demuestra su eficiencia al momento de
probar modelos donde el propdsito es la prediccion [13], donde se pretende medir con cudnta
precisiéon desempenard el modelo en la practica. Los resultados individuales se detallan a

continuacion.

6.3.0.1. Modelo logistico de arboles LMT

Los LMT Logistic Model Tree “son modelos de clasificacién de entrenamiento supervi-
sado. Este combina regresiones logisticas (LR) y aprendizaje por arboles de decision” [14].

Esquema aplicado: weka.classifiers.trees.LMT -I -1 -M 15 -W 0.0.

Cuadro 6.1 Sumario de modelo LMT

Sumario

Instancias clasificadas correctamente 99.9788 %

Instancias clasificadas incorrectamente 0.0212 %

Coeficiente de Kappa 0.9996
Error medio absoluto (MAE) 0.25

Error cuadratico medio 0.3111
Error relativo absoluto 92.8312%
Error cuadratico relativo 84.7792 %

Numero total de instancias 61259
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Cuadro 6.2 Matriz de confusién modelo LMT

Matriz de confusion

a b c d < clasificado como
10866 12 0 0 I a = colageno

0 8494 0 0 I b = matriz

0 0 2728 0 I ¢ =nucleo

0 1 0 39158 | d = espacio

6.3.0.2. Modelo de arbol Hoeffding

“Un arbol Hoeffding (VFDT) es un algoritmo de induccidn incremental, en cualquier
momento, del drbol de decisiones que es capaz de aprender de flujos de datos masivos,
asumiendo que los ejemplos de generacion de distribucién no cambian con el tiempo.”
[8] Este tipo de moldeamiento tiene una gran ventaja de desempefio ya que no requie-
re de muchos espacios muestrales para obtener buenos resultados. Esquema aplicado:

weka.classifiers.trees.HoeffdingTree -L 2 -5 1 -E 1.0E-7 -H 0.05 -M 0.01

-G 200.0 -N 0.0.
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Cuadro 6.3 Sumario de modelo Hoeffding

Sumario

Instancias clasificadas correctamente 99.9037 %

Instancias clasificadas incorrectamente 0.0963 %

Coeficiente de Kappa 0.9982
Error medio absoluto (MAE) 0.001
Error cuadratico medio 0.0219
Error relativo absoluto 0.3715%
Error cuadratico relativo 5.9669 %
Numero total de instancias 61259

Cuadro 6.4 Matriz de confusién modelo Hoeffding

Matriz de confusion

a b c d < clasificado como
10850 17 11 0 I a = colageno

27 8465 2 0 I b = matriz

2 0 2726 0 I ¢ = nucleo

0 0 0 39159 | d = espacio

6.3.0.3. Modelo de arbol J48

El arbol de decision J48 “es la implementacion del algoritmo ID3 (Iterative Dicho-
tomiser 3), éste algoritmo utiliza un enfoque codicioso al seleccionar el mejor atributo
para dividir el conjunto de datos en cada iteraciéon” (una mejora que se puede hacer en el
algoritmo puede ser el uso del seguimiento durante la bisqueda del arbol de decisiones
optimo) [19], implementado por el equipo de desarrollo de “WEKA”. Esquema aplicado:

weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2.
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Cuadro 6.5 Sumario de modelo J48

Sumario

Instancias clasificadas correctamente 99.9592 %

Instancias clasificadas incorrectamente  0.0408 %

Coeficiente de Kappa 0.9992
Error medio absoluto (MAE) 0.0002
Error cuadratico medio 0.014
Error relativo absoluto 0.0905 %
Error cuadratico relativo 3.8147 %
Numero total de instancias 61259

Cuadro 6.6 Matriz de confusiéon modelo J48

Matriz de confusion

a b c d < clasificado como
10871 7 0 0 I a = colageno

17 8476 1 0 I b = matriz

0 0 2728 0 I ¢ =nucleo

0 0 0 39159 | d = espacio

6.3.0.4. Modelo de arbol REPTree

El modelo RepTree ocupa una logica semejante a la de los arboles de regresion, creando
nuevos nodos durante su ejecucion. Posee ciertas métricas para evaluar el desempefio de
cada iteracién y de esa manera seleccionar los mejores candidatos modelo. A partir del
mejor modelo seleccionado; “los valores que faltan se tratan con el método de C4.5” [19],

usando instancias fraccionarias. [9]. Para el caso actual no se ha aplicado la caracteristica
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de “podar” ya que es un caso de clasificacion, mas no de regresion. Esquema aplicado:

weka.classifiers.trees.REPTree -M 2 -V 0.001 -N 3 -S 1 -L -1 -T 0.0.

Cuadro 6.7 Sumario de modelo REPTree

Sumario

Instancias clasificadas correctamente 99.9755 %

Instancias clasificadas incorrectamente  0.0245 %

Coeficiente de Kappa

Error medio absoluto (MAE)
Error cuadratico medio
Error relativo absoluto

Error cuadratico relativo

Numero total de instancias

0.9995
0.0002
0.011
0.0704 %
2.9913 %
61259

Cuadro 6.8 Matriz de confusién modelo REPTree

Matriz de confusion

a b C d < clasificado como

10871 6 1 0 I

8 8486 O 0 I
0 0 2728 0 I
0 0 0 39159 |

6.3.0.5. Modelo de reglas con tabla de decision

a = colageno

b = matriz
¢ = nucleo
d = espacio

Modelo para la construccién y uso de un clasificador simple basado en tabla de de-

cisiones, mediante el criterio de mayoria. Las tablas de decision son generalmente los

espacios de hipdtesis mas simples. En [12] se estipula que: “Dada una muestra de en-

trenamiento que contiene instancias etiquetadas, un algoritmo de induccion construye
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una hipotesis en alguna representacion. La representacion que investigamos aqui es una
tabla de decisiones con una regla predeterminada que se asigna a la clase de la ma-
yoria, que abreviamos como DTM. Un DTM tiene dos componentes: un esquema y un
cuerpo”. Dada una instancia no etiquetada /, se asigna una etiqueta a la instancia me-
diante el clasificador DTM antes mencionado y se calcula, grosso modo, estimando a
qué grupo de atributos etiquetados corresponden mayoritariamente los atributos de la ins-
tancia actual. Esquema aplicado: weka.classifiers.rules.DecisionTable -X 1 -S
"weka.attributeSelection.BestFirst -D 1 -N 5".

Cuadro 6.9 Sumario de modelo DecisionTable

Sumario

Instancias clasificadas correctamente 99.6915 %

Instancias clasificadas incorrectamente 0.3085 %

Coeficiente de Kappa 0.9943
Error medio absoluto (MAE) 0.0052
Error cuadratico medio 0.0388
Error relativo absoluto 1.9158 %
Error cuadrético relativo 10.5717 %
Numero total de instancias 61259

Cuadro 6.10 Matriz de confusion modelo DecisionTable

Matriz de confusion

a b c d < clasificado como
10765 86 8 19 I a = colageno

34 8452 0 8 I b = matriz

22 0 2694 12 I ¢ =nucleo

0 0 0 39159 | d = espacio
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6.3.0.6. Modelo de funcion: SMO

“Implementa el algoritmo de optimizacién minimo secuencial (SMO) de John Platt
para entrenar un clasificador de vectores de soporte” [18]. La ventaja de utilizar este tipo
de modelo es que compensa la informacion de las clases que no poseen suficiente data y
binarizando atributos con valores en un campo discreto. (En ese caso, los coeficientes en la
salida se basan en los datos normalizados, no en los datos originales, esto es importante para
interpretar el clasificador). “Para obtener estimaciones de probabilidad adecuadas, se utiliza
la opcidn que ajusta los modelos de calibracion a las salidas de la maquina de vectores de

soporte (SVM)” [18][11].

En el caso de varias clases (en nuestro caso 4), las probabilidades predichas se acoplan
utilizando el método de acoplamiento a pares de Hastie y Tibshirani [7]. Esquema aplicado:
weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 1.0E-12 -N 0 -V -1
-W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -E 1.0 -C
250007calibrator "weka.classifiers.functions.Logistic -R 1.0E-8 -M -1

-num-decimal-places 4"

Cuadro 6.11 Sumario de modelo SMO

Sumario

Instancias clasificadas correctamente 99.9951 %

Instancias clasificadas incorrectamente  0.0049 %

Coeficiente de Kappa 0.9999
Error medio absoluto (MAE) 0.001
Error cuadritico medio 0.0045
Error relativo absoluto 0.0258 %
Error cuadratico relativo 1.2227

Numero total de instancias 61259
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Cuadro 6.12 Matriz de confusién modelo SMO

Matriz de confusion

a b c d < clasificado como
10877 1 0 0 I a = colageno

2 8492 0 0 I b = matriz

0 0 2728 0 I ¢ =nucleo

0 0 0 39159 | d = espacio

6.4. Resultados

El modelo desarrollado ha servido como base para la realizacién de ciertos analisis
estadisticos, andlisis PCA, modelos lineaes generaalizados, redes neuronales LSTM [21], asi
como tambien el desarrollo de una plataforma educativa que incluye objetos de aprendizaje
para MOODLE donde se explican los modelos de segmentacion descritos en el presente

trabajo asi como modelos estadisticos validados sobre dicha segmentacion [22].

Para comprobar la validez del sistema, se tomaron 20 ejemplos de imdgenes y se realizo el
proceso de segmentacion a mano. Cada una de dichas imédgenes fueron entonces procesadas

segtin lo descrito en la fase de entrenamiento del modelo.

Los 20 modelos resultantes fueron evaluados mediante dos técnicas, la primera mitad
mediante separacion del cuerpo de datos en proporciones de 70 % para entrenamiento y 30 %
para pruebas. La segunda mitad de imdgenes fueron evaluadas mediante validacién cruzada,

con 10 dobleces. Los resultados de dicho experimento se muestran en el cuadro 6.13.
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Cuadro 6.13 Resumen de experimentacién ejecutado en la herramienta "WEKA Explorer” con base

en los resultados individuales de imdgenes segmentadas a mano.

Resumen de experimentacion

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

CORR
95.6973 %
99.3323 %
95.9969 %
98.971 %
95.0332%
99.9512%
95.9387 %
99.9784 %
97.2811 %
90.3638 %
98.4568 %
98.4378 %
99.6143 %
90.0265 %
90.1854 %
95.0813 %
97.891 %
95.9544 %
99.6032 %
97.4913 %

Donde:

INC
4.3027 %
0.6677 %
4.0031 %
1.029 %
4.9668 %
0.0488 %
4.0613 %
0.0216 %
2.7189 %
9.6362 %
1.5432 %
1.5622 %
0.3857 %
9.9735 %
9.8146 %
4.9187 %
2.109 %
4.0456 %
0.3968 %
2.5087 %

N: Numero de prueba

Kappa MAE

0.9415
0.99
0.9425
0.9847
0.9227
0.9955
0.9447
0.9979
0.9604
0.867
0.9539
0.9541
0.9918
0.8625
0.8648
0.9235
0.9686
0.9419
0.9914
0.9624

0.2537
0.2506
0.2535
0.2509
0.2544
0.25

0.2535
0.25

0.2525
0.2582
0.2515
0.2515
0.2505
0.2585
0.2583
0.2544
0.2521
0.2535
0.2504
0.2522

ECM

0.3177
0.3126
0.3169
0.313

0.3188
0.3119
0.3173
0.3118
0.3154
0.3247
0.3142
0.3142
0.3122
0.3251
0.3248
0.3187
0.3146
0.3169
0.3121
0.3152

ERA
68.950 %
74.924 %
72.671 %
74.862 %
78.867 %
470.422 %
68.906 %
475.085 %
73.223 %
71.040 %
151.980 %
150.652 %
107.520 %
71.067 %
71.028 %
78.831%
73.363 %
72.655 %
108.132%
75.900 %

ECR
74.021 %
76.438 %
75.911 %
76.288 %
79.415 %
188.504 %
73.986 %
192.260 %
75.953 %
76.194 %
108.593 %
107.638 %
91.052 %
76.216 %
76.175 %
79.342 %
76.441 %
75.868 %
91.745 %
77.111 %

NUM
5299
3145
20884
1069
21221
20491
15586
60268
3347
9319
25790
15171
1815
15842
46594
12483
1138
12285
9073
8929
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CORR: Porcentaje de instancias clasificadas correctamente
INC: Porcentaje de instancias clasificadas correctamente
Kappa: Coeficiente de Kappa

MAE: Error Medio Absoluto

ECM: Error Cuadratico Medio

ERA: Error Relativo Absoluto

ECR: Error Cuadrético Relativo

NUM: Namero total de instancias

Como se puede observar en el cuadro 6.13, se ha conseguido un promedio de 96.56 % de
unidades de imagen segmentadas correctamente. Podemos concluir entonces, que los elemen-
tos clasificados con los modelos aplicados son muy significativos en tanto que las etiquetas

que haya definido el usuario correspondan a los elementos existentes en las imagenes.
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Figura 6.1 Se muestra un scatterplot comparativo que muestra las relaciones que existen entre las
propiedades resultantes de la experimentacion detalladas en el cuadro 6.13.
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Por otra parte, cada imagen segmentada da como resultado cuatro corpus de datos, uno por
cada clase segmentada, calculando para toda particula (grupo de pixeles contiguos del mismo
tipo) todos los atributos definidos en 5.1 asi como un conjunto de mapas de probabilidad

como se muestra en 5.17, 5.18, 5.19 y 5.20.



Conclusiones

El desarrollo de este complemento de anélisis de imédgenes representa una herramienta
base que puede ayudar tanto a investigadores como estudiantes a iniciar un estudio sobre
imagenes de microscopia electrénica, ya sea que su propdsito sea realizar un estudio de tipo
investigativo o para explorar en el aprendizaje de los métodos de segmentacion de imagenes
en general. Este proyecto forma parte de un estudio sobre la degradacién de coldgeno
en células de coldgeno tipo-I, en donde se han realizado andlisis estadisticos, andlisis de
componentes principales, modelos lineales generalizados y el uso de redes neuronales LSTM.

Todas ellas demostrando la importancia y validez del presente trabajo.

Durante el proceso de desarrollo de este sistema fue fundamental contar con el apoyo
de expertos en el drea de la microscopia de biomateriales, primero por el trabajo de la
obtencion de las imdgenes sobre los cultivos celulares y también por las guias y direcciones
que representan. Su criterio es uno de los puntos mas importantes al momento de definir e
identificar los elementos que componen los biomateriales utilizados el hecho de considerar
errores en el proceso de identificacion de los materiales que componen los cultivos celulares,
implicaria arrastrar dichos errores en las siguientes fases que se desarrollaron, por lo tanto
cabe realzar la importancia que conlleva realizar una segmentacién brindando resultados que

se acerquen lo mds posible a lo que representan las muestras celulares.

En cuanto a los resultados obtenidos en la etapa de experimentacion, se pudo observar

con gran satisfaccion que el desempefio general de la segmentacion de iméagenes basada
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en clasificadores es muy alta. Un andlisis algo més exhaustivo puede revelar cudles son
los atributos mds importantes o tal vez no relevantes para lograr la segmentacion de cada

elemento y asi mejorar el proceso.

Por otra parte, con base en los resultados de segmentacién se pudo identificar la de-
pendencia del drea que ocupan los grupos de coldgeno con respecto al tiempo, ayudando a
establecer un modelo matemético que explica la degradacidn del area que ocupa el coldgeno
en las muestras bajo condiciones ambientales claramente definidas [21]. Por otra parte se
han logrado definir redes neuronales LSTM que permiten realizar estimaciones presuntivas
de los valores que definen los componentes de las imdgenes segmentadas (tales como 4reas,
posiciones, atributos de forma y demds) en los instantes de tiempo donde no existen registros

de experimentacion.



Recomendaciones

Es recomendable que el sistema se ejecute en una maquina con buenos recursos, tanto
de RAM como de procesamiento, idealmente se prefiere trabajar sobre un sistema operativo
Linux ya que no tiene costo, se encuentra (generalmente) bajo licencias libres o permisivas y

su Optimo manejo de procesos.

En cuanto al uso de memoria necesario, ya que todo atributo que se extrae de las imagenes
es cargado a memoria, seria muy favorable evitar cargar imagenes de alta resolucion ya que
generan grandes volimenes de datos y la mdquina virtual de java pueda devolver un error, ya

que limita el uso de memoria a un pardmetro predefinido.

Cabe tener en cuenta que al momento de definir las etiquetas iniciales, previo a la
generacion de modelos, éstas deben ser lo mds precisas posible. De seleccionar clases que
no correspondan con su tipo de elemento, se generara ruido en el modelo entrenado, y es

probable que no realice la clasificacién de manera precisa.
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Trabajo futuro

Inicialmente puede mejorarse los tiempos de respuesta de la aplicacion asi como el uso
de memoria. Revisar qué alternativas se encuentran disponibles para realizar clasificacién de
corpus de datos semejantes a los que se generan en este proyecto y comparar su eficacia y

desempefio.

Al ser un importante inconveniente el tratamiento de multiples imagenes asi como el
uso de imdgenes demasiado grandes en resolucion, realizar algoritmos que nos permitan
segmentar dichas imdgenes en equipos con recursos limitados. Pudiendo estas alternativas ser
controlar de mejor manera los hilos donde se ejecuta la segmentacion asi como segmentar las
imagenes grandes en varias mds pequefias y manejables, para luego ensamblar los resultados
parciales en uno solo. Para ello fuera ideal medir el uso de recursos y establecer rangos
de resolucién minimos y maximos manejables por la memoria y procesamiento del equipo

desde donde se ejecute el programa.

Por ser un procedimiento relativamente pesado, fuera ideal proporcionar una medida
del porcentaje del proceso completado, o una estimacion del tiempo restante tanto para el

proceso de generacion de clasificadores como en la clasificacién en si.
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