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Resumen

Este trabajo final de maestria tiene como objetivo el desarrollo de una
herramienta bioinformatica que permita detectar a través de reconocimiento de
imagenes, nucleoides de ADN (con cabezas y colas) en fluorescencia, para su
posterior clasificacion de acuerdo con la técnica de ensayo cometa. Se busca
automatizar y gestionar su almacenamiento, y optimizar los procesos en el

laboratorio de citogenética.

Para tal fin, se evallan posibles métodos a aplicar y se seleccionan los que
combinan algoritmos matematicos, computacionales, redes neuronales y

sistema neuro difuso.
El método desarrollado realiza la deteccion y segmentacion en tres pasos:

e Primero: se lleva a cabo un pre proceso y una segmentacion inicial de la
imagen en bruto.
e Segundo: los fragmentos obtenidos se clasifican mediante redes
neuronales en tres grupos: cabeza, cola y fondo.
e Tercero: las cabezas o nucleos y colas se miden y son re-analizadas,
clasificandolas segun su relacion de proporcion.
Este proceso de deteccion, segmentacion y clasificacion se comprobo
mediante el caso de estudio con imagenes citogenéticas en ensayo cometa del
Laboratorio de Citogenética General y Monitoreo Ambiental del Instituto de
Biologia Subtropical UNaM-IBS-CONICET.

Los resultados expuestos a través de la evaluacion del modelo dio un Promedio
de aciertos (Accuracy) 0,92% y media arménica (Fmeasure) 0,96% fueron
alcanzados a través de modelos que combinan métodos de clasificacion
mediante algoritmos hibridos, redes neuronales, sistema neurodifuso y

funciones de clasificacion.

Palabras claves: Ensayo Cometa, redes neuronales, algoritmos neurodifusos, Logica

difusa, algoritmos de clasificacion, procesamiento digital de imdgenes, citogenética.
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Abstract

The objective of this thesis is the development of a bioinformatics tool that
allows to detect DNA nucleoides (with heads and tails) through the recognition
of images in fluorescence, for its subsequent classification according to comet
assay technique. It is sought to automate and manage their storage, and to
optimize processes in the cytogenetic laboratory.

For this purpose, possible methods are evaluated and the ones selected

combine mathematical and computer algorithms, neural networks and fuzzy.
The developed method performs detection and segmentation in three steps:

e First: a pre-process and initial segmentation of the raw image is carried
out.

e Second: the fragments obtained are classified by means of a
convolutional neural network (CNN) into three groups: head, tail and
bottom.

e Third: heads or cores and tails are measured, re-analyzed, and classified
according to its proportional ratio.

This detection, segmentation and classification process was verified by means
of case study with cytogenetic images during the comet assay in General
Cytogenetic and Environmental Monitoring Laboratory of Subtropical Biology
Institute, UNaM-IBS-CONICET.

The results presented through the evaluation of the model gave accuracy of
0.92 and Fmeasure of 0.96 were models that combine classification methods
that make use of hybrid algorithms, neuronal networks, neuro-fuzzy algorithms

and classification functions.

Keywords: Comet assay, neural networks, neurofuzzy algorithms, fuzzy logic, classification algorithms,

digital image processing, citogenetics.
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Introduccién

1.1Contexto y justificacion:

El Laboratorio de Citogenética General y Monitoreo Ambiental del Instituto de Biologia
Subtropical en la Facultad de Ciencias Exactas, Quimicas y Naturales; Universidad
Nacional de Misiones; CONICET (UNAM-IBS-CONICET) analiza el dafio genético en
organismos acuaticos y su impacto sobre la salud humana como consecuencia de la
exposicion a contaminantes urbanos e industriales presentes en los rios y arroyos en
distintos puntos de la Provincia de Misiones. Para tales fines, actualmente se emplean dos
técnicas especificas, una es el Test de Ensayo Cometa o Electroforesis en gel de células
individuales (single cell gel electrophoresis-SCGE) y el Test de Micronucleos.

El Test que se amplia y desarrolla es el de Ensayo Cometa o Electroforesis en gel de
células individuales, aplicado a organismos bioindicadores expuestos a muestras de agua

tomadas del Rio Paran4, en diversos tramos o puntos de la provincia.

El andlisis y la clasificacion visual artesanal de las imagenes obtenidas puede volverse
tedioso y dependiente del genetista experto, ademas de ser susceptible de sesgos de

interpretacion cuando interviene mas de un investigador en el proceso de observacion. .

Para facilitar el trabajo del Laboratorio, se propone investigar la posibilidad de aplicar
técnicas de clasificacion y segmentacion de las imagenes citogenéticas obtenidas
mediante microscopio de epifluorescencia para el ensayo cometa, de manera automatica,

realizando ademas evaluacion comparativa (benchmarker) con las diferentes opciones.

El Laboratorio de Citogenética General y Monitoreo Ambiental (UNAM-IBS-CONICET)
inicio sus actividades en el afio 1989, dedicdndose a estudios citogenético-evolutivos en
diferentes modelos animales con principal énfasis en peces neotropicales de agua dulce.
Luego se incorporé la linea de citogenética humana, prestando servicios de diagndstico en
convenio entre la UNaM y el Instituto de Previsién Social de la Provincia de Misiones (IPS).
A partir del afio 1993 se incluyé la linea de mutagénesis y monitoreo ambiental, que tiene
como objetivos estudiar el impacto de contaminantes en ambientes naturales y en
bioensayos de laboratorio a través de técnicas citogenético-moleculares. Actualmente, el

laboratorio esta constituido por su director, el Dr. Alberto Fenocchio; docentes-
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investigadores: Dra. Jacqueline Caffetti y Lic. Héctor Roncati; asi como tesistas, becarios
de grado y postgrado: Angemara Rau, Sergio Muller y Mari Florencia Rivero

El laboratorio en su linea de investigacion referida a agentes contaminantes acuaticos,

aplica técnicas especificas de genética toxicoldgica, como el Ensayo Cometa.

Estos denominados “biomarcadores genéticos”, son utiles como sefiales de alerta
temprana en cursos de agua contaminados y, por lo tanto, su andlisis resulta de interés
predictivo en evaluaciones de estado de calidad de cursos hidricos y manejo de
cuencasl[1].

El Ensayo Cometa es una técnica donde se cuentan 100 células por cada individuo (de un
total de 10-15 individuos por tratamiento). Estas 100 células se clasifican en 5 clases
dependiendo de la intensidad de fluorescencia del largo de las “colas de los cometas”. La

fluorescencia que “tifie” el acido desoxirribonucleico (ADN) permite observar las
manifestaciones que son equivalentes a la cantidad de ADN fragmentado o con dafo:
clase 0 (sin dafio, es decir, no tiene cola); clase 1 (tamafio de la cola hasta una vez el
diametro de la cabeza); clase 2 (tamafio de la cola hasta dos veces el diametro de la
cabeza); clase 3 (tamafio de la cola hasta tres veces el diametro de la cabeza) y clase 4
(casi todo el ADN aparece fragmentado en la cola, en esta clase se incluyen los anomalos

gue presentan caracteristicas idénticas).

El registro y clasificacion de estos tipos celulares se hace visualmente y de forma artesanal
y luego se registra manualmente. Una vez que se clasifican todas las células en las 5
clases, debe calcularse el indice de dafio en el ADN, (score o ID) por cada individuo y, a su

vez, por cada tratamiento (promediando los datos de los 10-15 individuos).

El registro manual que lleva adelante el Laboratorio, comienza en registros fotograficos
tomados a través de camaras adosadas al microscopio. Incluye anotaciones en cuadernos
del nimero de células en cada clase y luego el pasaje de los datos a una planilla de
célculos para el computo del indice de dafio de ADN (score o ID). Actualmente cuando se
habla de tratamiento de las imagenes digitales, se pueden citar un gran numero de
técnicas y desarrollos que se encuentran en constante perfeccionamiento, entre ellos la

capacidad de segmentacion y clasificacion de una imagen tratandola como un objeto.
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La segmentacidén semantica a nivel de instancia o0 segmentacion de instancia, por ejemplo,
es la tarea de detectar y segmentar conjuntamente instancias individuales de objetos en

una imagen [2].

Los sistemas neurodifusos [3], [4] permiten trabajar en imagenes digitales a través de una
operacion que facilita los procesos de segmentacion e identificacion de patrones, tanto
para tareas de reconocimiento e interpretacion [5], como también de clasificacion de
objetos [6].

Se inicia la investigacion con la posibilidad de obtener imagenes digitales en el Laboratorio
de Citogenética General y Monitoreo Ambiental a través del uso del microscopio de

epifluorescencia y una cAmara adosada.

El objetivo del procesamiento digital de dichas imagenes, que se plantea en esta
investigacion, es extraer informacion util que pueda parametrizarse segun la técnica de
Ensayo Cometa.

1.20bjetivos del trabajo
El objetivo principal de esta tesis es desarrollar un procedimiento que permita la captura,
gestion y analisis de imagenes de muestras celulares, su auto clasificacion en grupos de
pertenencia y andlisis de datos obtenidos en determinados lapsos (definidos por el usuario)
para su posterior estudio en el Laboratorio de Citogenética del Instituto de Biologia
Subtropical de la Facultad de Ciencias Exactas, Quimicas y Naturales, (IBS-UNaM-
CONICET).

Para alcanzar el objetivo mencionado, se propone:

e Lograr la autoclasificacion de las imagenes obtenidas, para determinar los 5 grupos
(considerando a los andmalos dentro de la clase 4), usando redes neuronales,
algoritmos neuro difusos y finalmente funciones o algoritmos genéticos para su
ajuste a fin de obtener datos estadisticos y precisos.

e Generar un procedimiento prototipico (desarrollo de una herramienta bioinforméatica
con Matlab®) que permita definir claramente la manera de trabajar aplicando este
tipo de reconocimiento de patrones de imagenes en las imagenes citogenéticas

obtenidas al aplicar el ensayo cometa a través de microscopio de fluorescencia.
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e Validar el prototipo a través del caso de estudio, en el Laboratorio de Citogenética
General y Monitoreo Ambiental del Instituto de Biologia Subtropical.

1.3Enfoque y método

Para la mejora de los resultados de la observacion de las imagenes obtenidas a través de
Ensayo Cometa en microscopio de fluorescencia -captura, clasificacion, y gestion de los
resultados en el desarrollo del prototipo-, se proponen técnicas digitales que combinan
algoritmos matematicos y computacionales en una linea de estudio, que incluyen légica
difusa [7], [8], redes neuronales [9] [10], convolucionales[11], aprendizaje por transferencia,
siguiendo el camino de inteligencia artificial (IA) [12], y aprendizaje profundo (Deep
Learning) [2][9].

En esta implementacion se seleccionara el método que realice el reconocimiento de

patrones de imagenes de forma eficiente.

La misma técnica puede emplearse a otros casos de estudio, enriquecida con gestion del
conocimiento [13]. Una vez adquirido el conocimiento, es posible aplicarlo para resolver

otros problemas de la especialidad.

Hasta el momento, se estudiaron y analizaron diferentes fuentes de informacion para
definir aquellas técnicas de clasificacion de imagenes con menor intervencion humana a la

hora de procesarlos.

Se espera como producto de este trabajo final de maestria, el disefio y desarrollo de un
prototipo basado en la técnica de manipulacion de imagenes que mas se adapte a las
especificaciones del Laboratorio de Citogenética General y Monitoreo Ambiental de la
UNaM-IBS-CONICET.

Para realizar este prototipo se evaluaron muchas técnicas, algunas fueron desestimadas
porque el desarrollo serviria para un caso muy particular, otras porque eran aplicables a
casos de perfil industrial, otras por ser muy costosa su implementacion o muy engorroso el
desarrollo. Finalmente el uso de las redes neuronales y sistemas de logica difusa fueron la
eleccion mas simple de implementar y de llevar adelante mediante un prototipo muy

funcional desarrollado en Matlab®.
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Esta tecnologia, de Inteligencia Artificial nos permite:

e Un Aprendizaje Adaptativo, o sea aprender basado en una experiencia inicial. Los
ejemplos de entrenamiento son muy importantes.

e Auto organizacién: una red neuronal puede crear su propia organizacién mediante el
aprendizaje.

e Tolerancia a fallos: si alguna parte de la red es dafiada (aun si es grande el dafio) se
pueden recuperar igualmente algunas funciones ya aprendidas y solo se degrada el
sistema, no se pierde todo.

e Operacion en tiempo real y facil insercidon en sistemas modulares: dado que existen
chips y hardware especializados para redes neuronales que mejoren su capacidad

en la tarea.

Los Sistemas Difusos se pueden definir como algoritmos precisos, que describen
relaciones imprecisas entre objetos. A través de descripciones linglisticas se definen las
relaciones entre los datos de entrada y los datos de salida esperados, eliminando el

exceso de precision inherente al modelado matematico.

Esta caracteristica nos ayuda a tratar conceptos de vaguedad, imprecision e incerteza. La
segunda caracteristica que mejora es el aprendizaje de bajo costo para adaptarse a

preferencias y entornos individuales.
Algunas caracteristicas que podemos mencionar sobre los sistemas difusos son:

e Representan formalmente la ambigtedad y subjetividad del pensamiento humano.
e Modelan problemas complejos reales en aplicaciones relevantes:

o0 Reconocimiento de patrones.

o Prediccion.
o Control.
0

Asistencia en la toma de decisiones.
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1.4Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

El trabajo final est4 organizado de la siguiente manera:

En la primera parte, (capitulos 1 al 3) se incorporan los conceptos necesarios para el
desarrollo del trabajo final de maestria. Se desarrolla el marco teérico evaluando diferentes
métodos que pueden resolver el problema conociéndolos en profundidad y destacando sus
aspectos diferenciadores vy justificacion conceptual. Asi también se presenta una breve
mencion de los fundamentos matematicos necesarios para el desarrollo de la teoria y la

descripcién detallada de los aspectos relevantes de esta herramienta.
El abordaje y seleccion de los métodos permite el desarrollo de:

La resolucion a través de algoritmos hibridos neuro difusos (Fuzzy) mejorados a través de

funciones y desarrollados en MATLAB® y GNU Octave.

A patrtir del capitulo 4, se describe el desarrollo de la herramienta, es decir, la solucion

propuesta.

Como lineas futuras a seguir, se deja planteada la solucion final para producirla a través
de una aplicacion en Smartphone, mejorada con filtros especificos que permiten tratar la

fluorescencia y también hacer extensivo al uso en células humanas.
El trabajo final de maestria tiene la siguiente organizacion:

Estado del Arte: Se analizan los conocimientos actuales con respecto a la teméatica que se
abordara tanto en el problema como en la solucion. Se incorporan conceptos con los que
se desarrolla el trabajo final y cuales representan ventajas y desventajas con respecto a su

utilizacion en la solucion final.

Inteligencia Artificial en el Reconocimiento de Patrones de Imagenes: Teoria que enmarca
y sostiene la solucién elegida. Desarrollo de modelos y algoritmos elegidos. Redes
Neuronales Artificiales, sus estructuras, aprendizajes, entrenamiento y otros aspectos
importantes como la convergencia de los procesos Yy descripcion de arquitecturas y

sistema neurodifuso.
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Modelos elegidos: justificacion de la eleccién de métodos y algoritmos para desarrollo de la

solucién.

Desarrollo de la herramienta: Descripcion del desarrollo, modelos, algoritmos matematicos,
imagenes de las diferentes etapas.

Resultados y Discusion: La realizacion del prototipo nos deja como resultado un
conocimiento acerca de las nuevas tecnologias y la capacidad de reproducir con mucha
precision la seleccion y clasificacion de imagenes que sélo podia ser realizado por la
experticia de un genetista. Luego de un primer entrenamiento con un conjunto de datos
especifico (dataset) y clasificado a mano, seguido por un entrenamiento con un conjunto
de prueba (test set) constituido por varias especies. La programacion del algoritmo nos
permite la automatizacion en la clasificacion, ademas de tener un registro historico y la

creacion de un dataset especifico.

Conclusiones: Con la propuesta de este trabajo final de maestria se busco automatizar la
clasificacion de células animales (peces y bivalvos) en test de fluorescencia mejorando los
tiempos invertidos por el especialista en el Laboratorio de Citogenética y Monitoreo
Ambiental y se logré una optimizacion muy efectiva en la clasificacion de diferentes tipos
de células. A través del estudio de diferentes metodologias se evalud su aplicabilidad, con
pruebas primero de caracteristica empirica y luego validandolos con el caso de estudio.
Con la aplicacion de los algoritmos neuro difusos y se logré una optimizaciéon muy efectiva
en la clasificacion de diferentes tipos de células. Ese era uno de los problemas que
generaba una limitacibn muy importante dado que muchos modelos solo permitian
clasificar ADN de una sola especie. Hay que tener en cuenta que en este estudio se
preparé al modelo para clasificar el ADN de diferentes especies de peces y bivalvos con

aciertos del 93%.

Lineas futuras: Descripcion de las lineas para futuros analisis basados en mejoras para el
estudio de caso y la posibilidad de expandirlo a otros estudios en células humanas y a

manejo de imagenes en general.
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Estado del Arte
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Estado del Arte

2.1Estado del Arte del ensayo cometa

Recién a partir del afio 1960 la contaminacion cobra relevancia a nivel
internacional debido a los problemas causados al hombre y su ambiente. El
interés por estas cuestiones se intensificO ain mas en las Ultimas décadas
debido a la ocurrencia de accidentes con productos quimicos que adquirieron
repercusion mundial. Surgen asi las primeras acciones por conocer causas y

efectos no deseados de distintos agentes toxicos[15].

El surgimiento de disciplinas especializadas como Ecotoxicologia y genética
toxicologica que se desarrollaron en torno a objetivos cientificos, tecnologicos
como practicos; y del interés politico de las Naciones Unidas manifestado
desde 1992 en la Conferencia Mundial sobre Desarrollo y Medio Ambiente,
permitieron adoptar un plan de Desarrollo Sustentable para el siglo XXI, que
incluyo aspectos sociales, economicos y ecologicos de todos los dominios

publicos tanto a nivel local y regional, como nacional e internacional[16] .

Estos diferentes escenarios plantearon el surgimiento de los estudios de
Evaluacion de Riesgo Ambiental (ERA), que se volvieron preponderantes a
medida que los expertos y el publico en general comprendieron que ciertos
guimicos no toxicos para la salud humana, pueden tener efectos adversos
sobre los recursos naturales. Estos estudios implican la identificacion y
caracterizacion del riesgo, como también la probabilidad de ocurrencia de

efectos adversos sobre todos los componentes del ecosistema[16].

El monitoreo ambiental es uno de los principales pasos en la evaluacion de
riesgo ambiental, que consiste en la observacion repetitiva de uno o mas
elementos quimicos o biologicos, en base a objetivos definidos dentro de un
esquema organizado en tiempo y espacio, utilizando métodos comparables y
estandarizados. Para evaluar el riesgo que suponen los contaminantes
ambientales sobre los organismos y clasificar la calidad de los distintos

ambientes, el monitoreo puede centrarse en componentes fisicoquimicos
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(Monitoreo Fisicoquimico) o en componentes biolégicos en todos los niveles
(Monitoreo Biologico o Biomonitoreo)[16].

El Biomonitoreo se realiza a través de biomarcadores, que detectan y reflejan
los cambios en las respuestas biolégicas (variables) inducidas por la presencia
de contaminantes ambientales, que se manifiestan a través de variaciones de
componentes celulares y bioquimicos, como asi también de variaciones en
estructuras o funciones determinables en un organismo (bioindicador) o una
muestra del mismo. Constituyen sefiales de alerta temprana que reflejan
respuestas biolégicas adversas ante la accion de un contaminante y se

caracterizan por su sensibilidad, relevancia bioldgica y factibilidad[16].

Entre las técnicas disponibles para evaluar dafios en el ADN, el Ensayo
Cometa O Electroforesis en Gel de Ceélulas Aisladas (Single Cel Gel
Elecctrophoresis), se ha convertido en uno de los métodos de eleccion. Este
ensayo fue descripto inicialmente como una técnica de electroforesis en

microgel para detectar dafios en el ADN a nivel de células aisladas [17][18].

La técnica de Ensayo Cometa que utiliza como medio y herramienta la
microscopia de fluorescencia tiene un importante papel en las investigaciones y
es una técnica muy utilizada. Este ensayo se fundamenta en la estructura y
organizacion del ADN dentro del nucleo, donde las células objeto de estudio
son expuestas a una solucién quimica sobre portaobjetos, se remueven las
membranas celulares, el citoplasma y el nucleoplasma. “La estructura
resultante se denomina nucleoide y es el ADN desprovisto de proteinas
histonas, del tamafio del nucleo original de la célula”. Ese ADN, es
desnaturalizado en una solucién alcalina por un periodo de tiempo suficiente,
para exponer la presencia de quiebres o roturas en sus cadenas como
resultado de la exposicion a contaminantes, lo que provoca una relajacion del
superenrollamiento en su estructura. Cuanto mayor sea el niumero de roturas
producidas en las hebras del ADN, mayor sera el grado de relajacion de las
mismas. Al someter estos nucleoides a electroforesis, el ADN negativamente
cargado migrara hacia el anodo. Luego de neutralizar y fijar los preparados, la
tincion con colorantes fluorescentes de unién especifica al ADN, revelara

imagenes similares a “cometas”, caracteristica que le otorga el nombre a la
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técnica. Por lo tanto, la habilidad del ADN para migrar y originar los cometas,
dependera tanto del tamafio como del numero de roturas ocurridas en sus
hebras. Cuanto mayor sea el dafio, mas larga e intensamente coloreada se

vera la cola de los cometas en relacion con la cabeza de los mismos [16][18].

Luego del ensayo se registran las imagenes resultantes del analisis de
microscopia. En el laboratorio, estas tareas se realizan hasta el momento
manualmente con camaras fotograficas que realizan las capturas en
condiciones de total oscuridad y el ojo entrenado del genetista clasifica las

imagenes.

Uno de los principales objetivos de investigacion del laboratorio es evaluar el
impacto de los ambientes de agua dulce con distintos niveles de contaminacion

sobre el ADN de diferentes organismos bioindicadores [19].

Con esta técnica citogenético-molecular es posible ademas el analisis de
diferentes tipos celulares en un mismo individuo, brindando una informacién
mas acabada del impacto ambiental ya que permite evaluar el dafio en el ADN
de varios tejidos y 6rganos, que reaccionan de manera diferente a los diversos

contaminantes ambientales[20].

La problematica de la contaminaciéon de los rios ha llevado a especialistas a
explorar herramientas innovadoras para la evaluacion de efluentes en aguas
superficiales. Una de las alternativas que toma relevancia es el empleo de
macroinvertebrados (moluscos bivalvos) y vertebrados inferiores (peces,
anfibios) como bioindicadores. Esto es debido a su distribucion y sedentarismo,
sensibilidad a perturbaciones ambientales, largos ciclos de vida en el agua (en
el caso de los macroinvertebrados), y por sus caracteristicas ecoldgicas y su
posicion en la cadena trofica. Por todo esto, resultan buenos bioacumuladores

de sustancias del entorno (principalmente compuestos organicos) [16].

La bioconcentracién y bioacumulacién de sustancias ocurren cuando un
organismo ingiere contaminantes quimicos de su entorno y a través de la
alimentacion, respectivamente. Estos contaminantes se acumulan en los tejidos
y a través de la cadena tréfica, por un proceso de biomagnificacion, se

incrementa su concentracion en los organismos de mayor jerarquia en la
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cadena alimentaria, pudiendo repercutir en Ultima instancia en los seres

humanos que se alimentan de ellos [16].

Este estudio ambiental a través del biomonitoreo es una alternativa muy usada

al ser simple, de bajo costo y con resultados de alta confiabilidad.

2.2 Estado del arte de imagenes en el monitoreo ambiental
La incorporacion de redes neuronales de una manera jerarquica y particionada
al tratamiento de imagenes del estudio ambiental, se viene realizando desde
2008 [21][22].

En 2009 se desarrolla un algoritmo de evolucion diferencial para
reconocimiento de macroinvertebrados. Este consiste en un esquema
autoadaptativo con dos algoritmos de busqueda locales, que detectan y
otorgan un valor a una descendencia. Dichos procesos ayudan en la busqueda
global que otorgan soluciones mejoradas como antecedente a lo que podemos
utilizar hoy [23]. Dan mas flexibilidad al problema al tener dos algoritmos de

busqueda y no solo uno.

Estos algoritmos usan la técnica de maquinas de vectores soporte que es una
representacion de los datos como puntos dispersos en el espacio de forma que
facilita una clasificacion binaria, luego en 2009 se propone un sistema de

reconocimiento de patrones en dos y tres dimensiones[24].

La implementacién de redes neuronales convolucionales (CNN) se manifiesta
fundamentalmente desde 1998 con un articulo seminal [25] que presenta las
ideas mas relevantes acerca de reconocimiento de imagenes utilizando redes
neuronales multicapas entrenadas convolucionales y retropropagacion aplicado
al reconocimiento de patrones de escritura, que son ejemplo de una técnica
exitosa de aprendizaje basada en gradiente. Dada una arquitectura de red
adecuada, los algoritmos de aprendizaje basados en gradientes se pueden
usar para sintetizar una superficie de decision compleja que puede clasificar
patrones de alta dimensién, como los caracteres escritos a mano, con un

procesamiento previo minimo. Este articulo revisa varios métodos aplicados al
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reconocimiento de caracteres escritos a mano y los compara en un digito
escrito a mano estandar, cuyo éxito se basa en la evolucién de la capacidad
computacional[25].

En el afio 2012, el desarrollo de Alex net una red neuronal, logré un 15% de
error en la identificacibn de imagenes para el concurso de reconocimiento
visual a gran escala Imagenet (ILSVRC). Con este procedimiento se logré un
notable avance sobre su rival que marco un 25%, y determind claramente su
superioridad[26]. El desarrollo de técnicas de aprendizaje profundo de precision
en 2015 logr6 un 4,8% de performance, excediendo la precision humana en la
misma prueba[27].

El analisis manual, puede resultar tedioso y estar expuesto al sesgo del
profesional que lo analiza, o que hace considerar el uso de otros métodos que
permitan obtener indicadores posteriores al andlisis visual de las muestras,

como el de inteligencia artificial o mineria de datos [26][27][28].

El desarrollo de este prototipo de automatizacion para clasificar las imagenes
citogenéticas segun su dafio en el ADN, tiene el fin de mejorar los tiempos de
analisis y la posibilidad de crear un historico de los resultados, teniendo en
cuenta ademas la estandarizacion de las fotos de las muestras para que al
compararlas todas estén clasificadas con un histograma ecualizado. Asimismo
evaluar de qué forma se puede optimizar este procedimiento usando algunos
algoritmos Genéticos [29], Neuro difusos[30], o Redes Neuro Convolucionales
(CNN) [24].

En este momento los métodos que se dispone para reconocer las imagenes
gue presenta el microscopio, para que esas imagenes puedan ser captadas,

procesadas y analizadas a través de mecanismos digitales, son diversos[31].

En la bibliografia analizada, se encontraron desarrollos acerca del
procesamiento de imagenes digitales en diferentes ambitos, como ingenieria,
biologia, medicina, etc. Sin embargo, no hay muchas referencias sobre

genética o citogenética con algoritmos de aprendizaje.
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El procesamiento de imagenes digitales es el que se realiza a través de una
computadora y son las imagenes obtenidas dentro del rango visible del
espectro electromagnético, imagenes acusticas, electronicas y sintéticas [32].

El avance en esta area no se da por si sola sino que siempre va de la mano de
otras disciplinas con las que est4d asociada como las mateméaticas y la
computacion y se ve reflejado en biologia, mecénica, medicina, geologia
mineria, astronomia etc. [33][34].

Los tratamientos de imagenes son multivariados. Por ejemplo, en
histopatologia se incorpora nueva tecnologia al andlisis de imagenes, no solo
a través de computadoras sino también a través de Smartphone [35] que ofrece
como ventaja la recopilacién y almacenamiento de los registros fotogréficos, y
su clasificacion posterior inmediata a través del uso de la aplicacion
desarrollada para tal fin. Hay software desarrollado como “Komet 7®” que
captura y hace analisis de cometas, calcula las medidas aceptadas
internacionalmente (posee certificacion) y genera estadisticas, o Capslab que
es un proyecto de software de ensayo cometa, que cumple con las funciones
propuestas en esta investigacion, algunas son de distribucion libre y otras son

desarrollos propietarios.

En las bases de todos los desarrollos y procedimientos son usados algoritmos
matematicos para dar sustento a las redes neuronales, sistemas neuro difusos
e Inteligencia Atrtificial [33][36].

Se elige el razonamiento difuso impulsado por NN Hideyuki Takagi e Isao
Hayashi Matsushita Electric Industrial Co., [4] porque puede resolver dos
problemas del razonamiento difuso convencional combinando una red neuronal
artificial y un razonamiento difuso, lo que permite ademas fijar las reglas de
inferencias y el ajuste de acuerdo al entorno de razonamiento variable en el
tiempo. Este método propuesto se puede aplicar al modelado de la red e
inteligencia artificial, y se considera de incorporacion de conocimiento en la

estructura de red neuronal [4].

El razonamiento difuso imita por su flexibilidad al razonamiento de la l6gica

humana. Sus aplicaciones se ven en campos de control, en Inteligencia
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Artificial e investigacion operativa. No son un conjunto de reglas que logran un
control fluido con suaves variaciones, sino que aporta ademas cierta flexibilidad

como en la légica humana en si misma.

El control difuso es una regla de control del razonamiento humano expresada
en palabras humanas, Logra representar en una regla difusa o borrosa
conceptos como “la velocidad debe reducirse gradualmente”, que ademas
disminuye la cantidad de reglas y para ejecutarla se debe determinar la
relacién entre los datos de entrada obtenidos a través de sensores y los
diferentes conjuntos difusos. Esta relacion de mapeo es funcién de membresia.
La principal fortaleza del método es el logro de reunir las reglas légicas y
contextualizarlas en conjuntos difusos a través de funciones de membresia (la
funcion se encarga de clasificar los elementos de confusion entrelazados en la
l6gica, o dicho de otra manera. clasifica a través de reglas claras
representando formalmente la ambigiedad del pensamiento humano a través

del modelado de problemas complejos reales) [37].

La segunda caracteristica que mejora es el aprendizaje de bajo costo para

adaptarse a preferencias y entornos individuales.

Las redes neuronales pueden manejar dos problemas del razonamiento difuso.
La diferencia entre estas dos tecnologias tiene que ver con si la logica es
explicita o implicita. Para el razonamiento difuso, siempre se puede lograr un
razonamiento estable a pesar de las desviaciones de datos, porque la l6gica de
la red troncal se manifiesta como una regla de la forma SI-ENTONCES (IF-
THEN) y no se puede expresar la regla si no se identifica la I6gica. Como la red
neuronal autoorganiza la relacion del mapeo durante el aprendizaje, se puede
aplicar a relaciones no conocidas, y no lineales porque es en si misma no
lineal. A la vez requiere gran cantidad de datos. Si en el aprendizaje, los datos

son erréneos, pueden desviar el aprendizaje [4].

Entonces el razonamiento difuso se utiliza para casos logicos bien identificados
como el control y las redes neuronales para reglas de reconocimiento no

identificadas, como el reconocimiento de patrones [6].
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Los métodos elegidos en este trabajo final de maestria son redes neuronales y
sistemas neuro difusos, debido a que al momento de la clasificacion de las
imagenes de las células obtenidas a través de Ensayo Cometa lo difuso de la
cabeza y de la cola no siempre se ajustara exactamente a una u otra clase por
mas detalles que se tenga al definirlo y al examinarlo. EI hecho de ser un
material biolégico hace que tenga sus propias caracteristicas, incluso que
varien de individuo en individuo, son caracteristicas que invitan a utilizar un
sistema neurodifuso. El ajuste de valores con algoritmos genéticos, o a través
de funciones permite mejorar la performance global y llegar a resultados mas
exactos[4].

Con esta eleccion, se logra que el algoritmo pueda detectar nucleos y
clasificarlos mas alla de la especie que se estudie (en este caso dos especies
de peces y bivalvos), lo que permite manejar cierta flexibilidad muy conveniente
en este tipo de analisis citogenético, de modo que los resultados obtenidos

puedan aplicarse a otros casos.
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Inteligencia Artificial en el
reconocimiento de Patrones de

Imagenes.
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3.1 Problemas para reconocer una imagen

Los problemas a los que hay que enfrentarse cuando hay que diseiar una
aplicacion que utiliza alguna tecnologia de Vision por computadora, algoritmos
o Inteligencia Artificial, son complejos. Dado que en el desarrollo de algoritmos,
las imagenes constituyen una matriz de nimeros, las aplicaciones tendran que

traducir esos numeros a objetos.

También hay que tener en cuenta que los objetos de estudio van a presentar
un conjunto de apariencias muy distintas en la imagen ya que dependera, por
ejemplo, del punto de vista que lo hara aparecer rotados, trasladados a una
zona de la imagen o a otra, 0 mas 0 menos grandes. Y a pesar de esos

cambios el algoritmo tiene que saber que se trata del mismo tipo de objeto.

Ademas, se puede tener el caso de que la imagen que se busca no tenga una
forma con contornos simétricos, o continuos o claramente definidos, por
ejemplo una célula, por lo que presenta cambios debidos a la posicion o
simplemente por no ser exactamente igual una a otra. Otro factor muy
importante es la iluminacion, que puede no ser constante, y que no solo va a
producir que las imagenes se vean mas claras u oscuras, sino que también

podran generar sombras, modificar el contraste entre diversas zonas, etcétera.

En una aplicacion puede ser que el objeto de estudio se encuentre junto con
otros objetos en la imagen analizada. La presencia de otros objetos puede
producir oclusiones, con lo cual la imagen de interés no se vera globalmente

sino sélo alguna de sus partes.

La busqueda también se complica si se tienen diferencias en los posibles
campos de observacion de acuerdo a la especie que se estudia, con lo que es
fundamental  definir el criterio de busqueda de forma concreta y qué
caracteristicas se quiere buscar en la imagen. A todo ello hay que afadir que,

normalmente, existe una restriccion temporal muy exigente.
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Y en ese tiempo se examinan los posibles resultados en cada imagen, con lo
cual, si un solo algoritmo funciona al 99,9% de acierto, se tendran varios

resultados descartados o errGneos por imagen.

Estos errores seran los falsos positivos, es decir, cuando se afirme que los
objetos buscados estdn presentes en la imagen y no sea asi. Y en caso
contrario, los falsos negativos, que es cuando no se los detectan a pesar de
gue estén.

En la actualidad hay muchos métodos que dan soporte a estas acciones, tanto
en Aprendizaje Automatico (Machine learning) como en Aprendizaje profundo
(Deep learning)[38][39].

La neurona humana dio origen a la creacion de los procesos de inteligencia
artificial a través del descubrimiento de los mecanismos que gobiernan la
morfologia y los procesos conectivos de las células nerviosas. [40]

Las redes neuronales proponen una forma de emular ciertas caracteristicas
propias de los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos.
Si se examinan con atencion aquellos problemas que no pueden expresarse a
través de un algoritmo, se observara que todos ellos tienen una caracteristica
en comun: la experiencia. El hombre es capaz de resolver estas situaciones
acudiendo a la experiencia acumulada. Asi parece claro que una forma de
aproximarse al problema consista en la construccion de sistemas que sean

capaces de reproducir esta caracteristica humana [41].

En definitiva, las redes neuronales no son mas que un modelo artificial y
simplificado del cerebro humano, que es el ejemplo mas perfecto del que
disponemos para un sistema que es capaz de adquirir conocimiento a través de
la experiencia. Una red neuronal es “un nuevo sistema para el tratamiento de la
informacion, cuya unidad basica de procesamiento esta inspirada en la célula

fundamental del sistema nervioso humano: la neurona” [41].

El proceso que se da es que la neurona es estimulada o excitada a través de
sus entradas y cuando se alcanza un umbral, la neurona se activa pasando una

sefal al axon.
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Esto es debido a que se desarrolla ademas un proceso electroquimico [42].

La inteligencia se da en ese contexto de interrelacion entre millones de
neuronas y el aprendizaje como la experiencia de nuevos caminos 0 nuevas
conexiones creadas a través de nuevos estimulos. Entonces las redes
neuronales consisten en unidades de procesamiento que intercambian datos o
informacion. A través de ellas se pueden reconocer patrones, incluyendo
imagenes, sefiales, manuscritos y lineas de tiempo (tendencias y proyecciones)
con la capacidad de aprender y mejorar los procesos [25].

Las definiciones varian de acuerdo al contexto en que se las definan, pero
siempre surgen de la inspiracion en modelos biolégicos y permiten obtener
resultados a traves de la aplicacion de procesos matematicos, o estadisticos,
en el que los datos se organizan por niveles y las salidas son resultados de las
interacciones de elementos y procesos simples interconectados que ademas

intentan relacionarse con el mundo real [43].

Asi como el cerebro es capaz de aprender de la experiencia, en la Inteligencia
Artificial hay caracteristicas similares que permiten abstraer puntos de
coincidencia esenciales, a partir de entradas que representan informacion
irrelevante. Las redes neuronales pueden reconocer datos o imagenes que
nunca antes habian visto, a través de generalizar la informacion de entrada y

autorganizarse, reconociendo ciertas caracteristicas armando patrones.[44]

Como presentan caracteristicas similares al cerebro, (son capaces de
aprender, de generalizar casos nuevos basados en casos anteriores, pueden
abstraer caracteristicas esenciales a partir de datos de entrada) también tienen
caracteristicas muy diferentes; Los circuitos del cerebro no implementan
computacion recursiva y por lo tanto no son algoritmicos. Aunque un algoritmo,

por definicion, puede definir funciones recursivas.

La unidad computacional basica de una red neuronal, la neurona, recibe una
sefal eléctrica de entrada y al llegar a cierto umbral se transforma generando
una nueva sefal eléctrica de salida como se observa (Fig.1). Esa
transformacion se realiza en el modelo a través de funciones de activacion, las

mas comunes son funciones de paso, sigmoideas, RELU, gausianas.
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Figura 1: Representacion grafica de los procesos conectivos de la neurona bioldgica mostrando
las sinapsis

La neurona, recibe informacion de algunos nodos, o de una fuente externa y
genera una salida. Cada entrada tiene un peso asociado (w), que se asigna en
funcidén de su importancia relativa a otras entradas (Fig. 2). El nodo aplica una
funcidn de activacion, por ejemplo, sigmoidea, Tangente Hiperbdlica o RELU a
la suma ponderada de sus entradas. Si la sefial combinada no es lo
suficientemente grande, el efecto de la funcion de umbral sigmoidea es suprimir

la sefial de salida y disparar de otro modo.

En una red neuronal biolégica, las dendritas recogen las sefiales eléctricas y se
combinan para formar una sefial mas fuerte. Si la sefial es fuerte y supera el
umbral, la neurona dispara una sefial por el axon hacia las terminales para
pasar a las dendritas de la préxima neurona. Es importante tener en cuenta que
cada neurona recibe informacién de muchas anteriores y también proporciona
sefiales a muchas mas. Una forma de replicar este fendmeno de la naturaleza
mediante un modelo artificial es tener capas de neuronas, cada una conectada
entre si en la capa anterior y posterior. El siguiente diagrama (Fig. 2) ilustra

esta idea:

Licenciada Vera Laceiras M Silvia 31



Procesamiento digital de imagenes citogenéticas para su clasificacion

Erbrada T, Salida

Figura 2: Diferentes capas que alimentan a una neurona y como se acumulan las sefiales.

En una arquitectura de Deep Learning una neurona simple produce

transformaciones en los datos a traves de la siguiente forma:

fmzem
samyis

— y = f (w.x + b) donde los datos entre paréntesis hacen la
primera transformacion y luego a través de las funciones de activacion que no

son lineales se provocan las salidas.

En la funcion lineal de la forma Z=WX+b siendo W el peso asociado a las
entradas y Z la salida o accion (esto quiere decir que las neuronas no
reaccionan solo al entrar en contacto con el estimulo), se manifiesta que las
neuronas no reaccionan con facilidad sino que suprimen la entrada hasta que

la intensidad del estimulo ha crecido tanto que se dispara una salida.

Aqui aparece la funcién de activacion. Es una funcion que toma la sefial de
entrada y genera la sefial de salida pero teniendo en cuenta algun tipo de

umbral.

Algunas funciones de activacion son las siguientes:

Tabla 1: Funciones de activacion:
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La funcion de Escalon o Paso, donde la salida es cero para valores de entrada
bajos. Pero una vez que alcanza el umbral, la salida aumenta. Se puede
mejorar la funcion de paso de muchas maneras, el umbral esta dado por la

suma de los pesos de las entradas.

La funcion en forma de S que se muestra en la (Fig.3) se llama sigmoidea o

funcidén logistica. Su forma es:

fz)=— (1)

1+e™2

Esta funcidn clasifica basicamente en dos clases, 0y 1.
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Figura 3: Funcién de activacion sigmoidea o logistica de una neurona donde a es la suma de
las entradas por sus pesos y p la forma de la funcién.

Otra funcion de activacibn muy importante que se usa ampliamente es

ReLU fig. 4 o funcién de activacién de unidad lineal rectificada, cuya ecuacién
es:
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R(z) = Max(0,z) (2)

Figura 4Funcién de unidad lineal rectificada.

Hay diferentes tipos de funciones de activacion. En el prototipo elaborado se ha

utilizado la funcion sigmoidea para realizar la clasificacion de las imagenes.
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Figura 5 Neurona y las funciones activadoras de acciones.

En una primera instancia una de las lineas de investigacion elegida fue la
topologia de redes neuronales polindbmicas auto organizadas (SOPNN) basada
en el perceptron multicapa (MLP) genéticamente optimizado, una opcién
interesante a utilizar. En el disefio de las redes neuronales polinbmicas auto
organizadas (SOPNN) “convencional” se utiliza la técnica extendida del método
grupal de manejo de datos (GMDH) para considerar los nodos fijos que
componen la entrada de cada capa. Sin embargo, este aprendizaje no siempre

da como resultado la arquitectura optima, por lo que el procedimiento de disefio
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aplicado en la construccion de cada capa teniendo en cuenta las caracteristicas
especificas y la optimizacion de parametros, propone ademdas un indice de
rendimiento con un factor de ponderacién que permita un equilibrio entre las
aproximaciones y las generalizaciones o predicciones. Es un modelo con
precision y capacidad predictiva. Esta topologia de red neuronal ontogénica
supervisada llamada Redes Neuronales de Auto Optimizacion (SONN) (Fig.6)
tiene redes neuronales multicapas caracteristicas, con conexiones que se
logran a través de un proceso de adaptacion basados en los datos de
entrenamiento proporcionados. El proceso es capaz de extraer las
caracteristicas mas generales y discriminativas de los datos y crear solo las
conexiones principales (neuronas), reduciéndose automaticamente los vectores
de datos de entrada de entrenamiento, y evitando asi problemas de
dimensionalidad [33].
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Figura 6: Desarrollo SONN basado en discriminacion de caracteristicas. Fuente: [37] “Neural
network designed on approximate reasoning architecture and their Applications Hideyuki Takagi
e Isao Hayashi Matsushita Electric Industrial Co. SONN adapta automatica y simultaneamente
la topologia del NN y todos sus pesos en el proceso determinista .

El razonamiento difuso(Fig. 6) puede resolver los problemas del
razonamiento difuso convencional a través de una red neuronal artificial y
un razonamiento difuso, para lograr el disefio de la funciébn de membresia y

La flexibilidad de adaptacion al entorno de razonamiento[4].

El enfoque de razonamiento difuso los resuelve mediante una funciéon de

aprendizaje y una red neuronal, siendo capaz de determinar reglas de
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inferencias y el ajuste de acuerdo al entorno de razonamiento variable en el
tiempo debido al uso de red neuronal en el razonamiento difuso. Este
método propuesto se puede aplicar al modelado de la red neuronal y la
inteligencia artificial, incorporando conocimiento a la estructura de red

neuronal[4].

El razonamiento difuso imita al razonamiento de la légica humana, esta
flexibilidad -de fundamental importancia al aplicar sobre material vivo- fue
definitoria a la hora de elegir el método para el algoritmo solucién.

Figure 6, Dosign of membership functions using an NN, (a) Input data spoace: (b) NN
that determines membership function; (c) data space that is purtitionsd for fuzry rules.

Figura 7: razonamiento Difuso [4] H Takagi y |. Hayashi “Nn Driven fuzzy reasonnig”

De esta manera, tal como se ve en la Fig.7, dentro de las redes neuronales y
los conjuntos difusos se encuentra la solucién al problema planteado en el
Laboratorio de Citogenética (UNaM-IBS- CONICET). Se selecciona este
método hibrido, neuro difuso por su flexibilidad, simpleza de ejecucion y sobre
todo por lo sencillo del prototipo luego de aplicar algunas funciones y

algoritmos.

3.2 Redes Neuronales

Esta es una red neuronal con tres capas, cada una con varias neuronas o
nodos artificiales, donde cada nodo esta conectado a cualquier otro nodo en las
capas anteriores y siguientes. De esta manera tomamos la idea del cerebro
humano y la aplicamos para construir una arquitectura neuronal para
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computadoras. El aprendizaje se realiza al ajustar la fuerza de las conexiones
entre nodos a través de algoritmos matematicos. Dentro de un nodo, se ajusta
la suma de las entradas, o bien la forma de la funciobn umbral sigmoidea, pero
eso es mas complicado que simplemente ajustar la fuerza de las conexiones
entre los nodos. La Fig. 7 muestra los nodos conectados, pero esta vez se
muestra el peso asociado con cada conexion. Un peso bajo desestimara una

sefial y un peso alto la amplificara.

La idea de calcular sefiales en una red neuronal desde las entradas a traves de
las diferentes capas para convertirse en la salida, se llama alimentacion de red

neuronal. Consiste en una funcion booleana representada por la férmula :

F(x,y,2)=xy+ z< (3)
Los valores de esta funcion que se dan a continuacion, se utilizan para efectuar

las operaciones de la red neuronal a través de la ecuacion 3:

Tabla 2 Valores de funcién para efectuar las operaciones de red neuronal.

X
<
N
x
<
N
N

t(x,y,z)=xy+z“

O O 0O O Fr P B R
©O O Fr P O O F B
©O r O Fr O Fr O PR
©O O O O 0O O r B
P O P O P O F O
P O P O P O F P

Se utiliza la cuarta fila representada en la tabla 2 ((1, 0, 1) = 0 ) para demostrar

la prealimentacioén, donde (1, 0, 1) = 0 muestra la alimentacién directa.
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La primera capa se llama capa de entrada y la ultima capa se llama capa de
salida. Las capas intermedias se llaman capas ocultas. Las capas de entrada y
ocultas contienen tres nodos y la capa de salida contiene un solo nodo. Si se
asignan pesos a las sinapsis entre la entrada y la capa oculta, los pesos se
toman aleatoriamente entre (0) y (1) ya que es la primera vez que se alimenta
la red Fig. 8.

Figura 8: Red Neuronal, de prealimentacion.

Como trabaja una sola neurona o nodo, se toman todas las entradas y las
multiplicamos con los pesos asociados, finalmente se suman. Luego, el nodo
aplica una funcion de activacion, como la sigmoidea, a la suma ponderada de

sus entradas para introducir la no linealidad.
Este proceso se repite para varias capas y para cada nodo en estas capas.

Todos los nodos en la capa de entrada estan conectados a la capa oculta y
esos nodos de entrada tienen valores brutos de los pesos asociados como se

ve en la ecuacion 4

Z = Z Wyo xyo (4)

=1
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Figura 9: Modificacion de una sola neurona desde los valores de entrada, de los pesos y los
valores de salida luego de aplicar la funcién.

Las sumas pequefas estan en el circulo porque no son el valor final. Ese valor
de nodo de salida se calcula usando la funcion de activacion. Aplicada a las
tres sumas ponderadas de capa oculta se obtiene el valor de capa oculta de
red neuronal Fig.9 y luego aplicada a los resultados de la capa oculta con el

segundo conjunto de pesos (determinado al azar) se obtiene la suma de

salida,:
1
f(z) = 5
(z) == (5)
Caps de enlrads Capa poulle Capa oo salica
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Figura 10: Red Neuronal: célculos previos al entrenamiento.

Cuando se aplica la funcion de activacion sigmoidea para obtener el resultado

final de salida y al usar un conjunto aleatorio de pesos iniciales, el valor de la
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neurona de salida esté fuera de rango; en este caso por ejemplo, +0.77 (ya que
el objetivo es 0).

6(1.213) = 0.7708293339958

Entonces, lejos del valor objetivo hay que entrenar la red para calibrar los
pesos o valores obtenidos Fig. 10, para calcular el proceso de alimentacion
directa o prealimentacion (feedforward) también llamada red neuronal de
avance, se usa el calculo matricial. El proceso para calibrar los pesos es la
retropropagacion Fig.11.

3uste pesos

Figura 11: Imagen ilustrativa de Red Neuronal con Tres capas y pesos representados con
propagacién hacia atrés.

Matrices en la red neuronal

Una matriz tiene la siguiente forma de tabla con numeros, donde los valores de

la matriz son los pesos de la red neuronal

W]_]_ W21 W31
W]_z W22 W32
W13 W23 W33

Se puede representar las entradas de la red con otra matriz. Al multiplicar

ambas matrices, se obtienen las entradas:

Input 1
Input 2
Input 3
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Con la suma ponderada de la entrada y la capa oculta, entonces, se puede
calcular la salida de la capa oculta: donde W es la matriz de pesos y x es la

matriz de entrada.

Esta técnica se llama vectorizacién. La inteligencia artificial permite como se
habia enunciado antes (pag. 15), un aprendizaje adaptativo, auto organizacion,
tolerancia a fallos, operacién en tiempo real y facil insercion en sistemas

modulares.

En el Aprendizaje Adaptativo las redes aprenden a diferenciar patrones
mediante ejemplos y entrenamientos siendo sistemas auto adaptativos. Son
adaptables porque pueden ajustarse a los nuevos aprendizajes desarrollando
nuevas jerarquias. Son dinamicos porque pueden estar cambiando
constantemente y esto es fundamental ya que no siempre necesita un
algoritmo que considere todas las circunstancias, sino que puede crear Su
distribucion de pesos basado en el aprendizaje. Algunas redes aprenden toda
la vida, incluso después de completado su periodo de entrenamiento, solo se

debe proporcionar un entrenamiento con patrones.

De esta manera, hablamos de auto organizaciéon cuando las redes usan el
aprendizaje adaptativo para auto organizar la informacioén que reciben durante

el aprendizaje, a fin de lograr un objetivo especifico.

Retropropagacion o backpropagation, genera su organizacion caracteristica
gue le permite reconocer ciertos patrones y a la vez le permite generalizar
comportamientos. Esto es util cuando los datos de entrada estan parcialmente
definidos o definidos de forma incompleta. Este nombre se da porque el error
es propagado desde la capa de salida hacia atrds (o sea va corrigiendo los
errores hasta llegar a la capa de entrada, ajustando los valores de los datos de
entrada). Esto permite que los pesos sobre las conexiones de las neuronas de
las capas ocultas, cambien de estado durante el entrenamiento. El cambio de
los pesos influye sobre la entrada global, activacion y por consiguiente en la

salida de la neurona.
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Para llevar a cabo el diagnostico del caso de estudio es necesaria la deteccion
y segmentacion del nucleo celular o de la célula en su conjunto. Y mas alla de
la forma utilizada para procesar la informacion, es dificil encontrar el método lo

suficientemente robusto y preciso.

Los modelos de Redes Neuronales son neuronas conectadas entre si que
trabajan en conjunto, sin que haya una tarea concreta para cada una. Con la
experiencia, las neuronas van creando y reforzando ciertas conexiones para
aprender, y esas conexiones quedan fijas en el tejido. Si bien el sentido primero
es biolégico, tiene base en las matematicas, estadisticas y algoritmos
computacionales. Se basa en una idea sencilla: dados algunos parametros, hay

una forma de combinarlos para lograr cierto resultado.

Las redes neuronales permiten buscar la combinacion de parametros que
mejor se ajusta a un determinado problema. Son un modelo para encontrar esa

combinacion de parametros y aplicarla al mismo tiempo.

Para esto se debe entrenar la red neuronal, una red ya entrenada se puede
usar para hacer clasificaciones o predicciones, es decir, para aplicar la

combinacion [44].

Se utilizan en la literatura varios métodos de deteccién de nucleos, que se
pueden subdividir segun el algoritmo principal utilizado. Se encuentran métodos
gue utilizan las transformada de la distancia operacion morfologica,
transformada H Maxima/minima, filtro Laplaciano de la Guadiana [45],
deteccion de la region extrema estable maxima, transformada de Hough [46],
votacion basada en simetria radial; asi como también se pueden encontrar
métodos de aprendizaje supervisado [47], Support vector machine [22],
Reinforcement learning [48] y redes neuronales profundas [49].Alguno de estos
métodos (como la transformada de Hough), veremos que se utilizan en el

prototipo desarrollado en esta investigacion (en el capitulo 4 pag. 55).

Por otra parte, en la segmentacion se intenta delimitar objetos a través de los
limites. Tres estrategias se destacan para llevar a cabo la separacion del

nucleo de las células:
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Primero: separar el fondo del plano.
Segundo: Identificar los indicios de nucleo para luego expandir sus limites.

Tercero: generar regiones candidatas y luego seleccionar las mejores para ser
segmentadas. Los algoritmos de segmentacibn mas utilizados actualmente
son intensidad limite, transformacion divisoria, Kmedias (K means) como
método de agrupamiento (clustering) [48], cuya versidén difusa es Fuzzy-C
means clustering, maximizacion de la expectativa, métodos basados en grafos
y clasificacién supervisada (clasificacion por pixeles: clasificacion por super
pixeles) [49]. Muchas de las aproximaciones que presenta la bibliografia, no se
incluye para testeo debido a la poca flexibilidad de estos métodos frente a la
variabilidad intrinseca de las imagenes del material biolégico en microscopia. El
tipo de muestra y el modo de preparacion, también la luz, puede influir y hacer
gque la segmentacion de las células/nicleos que estan parcialmente

superpuestas o pegadas entre si, resulten un reto cientifico a resolver.

3.3 Logica Difusa

El razonamiento difuso [4], es el enfoque de razonamiento propuesto, resuelve
estos problemas mediante el uso de la funcion de aprendizaje y la no linealidad
de una red neuronal. Primero, se identifican los problemas involucrados en el
razonamiento difuso convencional y la red neuronal utilizada en este
documento. Luego se formula el algoritmo propuesto y se desarrolla una

explicacion concreta utilizando datos reales.

El razonamiento difuso es capaz de determinar automaticamente las reglas de
inferencia y el ajuste de acuerdo con el entorno de razonamiento variable en el
tiempo Fig. 12 y 13. Con lo que se incorpora conocimiento a la estructura de la

red neuronal.
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Figura 12: NN driven Fuzzy reasoning, H.Takagiy |.Hayashi [4].
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Figura 13: Funcién sigmoidea en redes neuronales, razonamiento difuso (Fuzzy) [4].

Los algoritmos de logica difusa y numeros borrosos permiten perfilar y
diferenciar areas en las que pueden determinar la pertenencia a una clase, sin
tener todas las caracteristicas que se corresponden estrictamente a esta
clase. En el método de agrupamiento (clustering), el nUmero de grupos es igual

a la cantidad de reglas que se infieren.

3.4 Método Neuro-difuso
El razonamiento difuso que se menciona anteriormente puede resolver dos
problemas del razonamiento difuso convencional combinando una red neuronal

artificial (NN) y un razonamiento Difuso [4]:
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e El disefio para la funcion de membresia, solo enfoque heuristico.

e La falta de flexibilidad de adaptacion al entorno de razonamiento.

El enfoque de razonamiento difuso los resuelve mediante una funcién de
aprendizaje de una red neuronal, ademas es capaz de determinar reglas de
inferencia y el ajuste de acuerdo al entorno de razonamiento variable en el
tiempo, aplicado al modelado se lo considera como incorporacion de

conocimiento en la estructura de la red neuronal [4].

La principal fortaleza del método es que logra reunir las reglas ldgicas y
contextualizarlas en conjuntos difusos a través de funciones de membresia (la
funcion se encarga de canalizar a través de estas reglas mas flexibles, los

datos con funciones entrelazadas en la logica).

La segunda caracteristica que mejora es el aprendizaje de bajo costo para

adaptarse a preferencias y entornos individuales.

Entonces el razonamiento difuso se utiliza para casos logicos bien identificados
como el control y las redes neuronales para reglas de reconocimiento no

identificadas, como el reconocimiento de patrones.

Al disefar la funcion de membresia, la funcién de inferencia se puede derivar
partiendo de reglas difusas de los datos de aprendizaje usando el aprendizaje

de la red neuronal, lo que también permite una adaptacion de la funcién.

El esquema del método se explica tomando como ejemplo el control realizado

por dos entradas x ~y x2, derivadas de dos sensores.

El algoritmo consta de tres partes principales:

1. Reglas de inferencia.

2. La identificacion de Sl (If) (determinacion de una funcién de membresia).

3. La identificacion de ENTONCES (then) (la determinacion del evento de

control para cada regla).

La primera parte es la determinacion de reglas de inferencia difusas y la

combinaciéon de datos que pertenecen a cada regla. Estos datos se agrupan
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por un método de agrupamiento y el nimero de grupos es igual al nimero de

reglas (Ver Fig.7 pagina 36).

La segunda parte es la determinacion de la entrada arbitraria para cada regla,
que define la funciébn de pertenencia para cada regla y corresponde a la
identificacion de las partes Si (condicion de la regla) que combina las partes
difusas. Como se ve en la Fig. 7, en la parte Sl se constituye la membresia que
utiliza las reglas explicitas y flexibles determinadas en la primera parte para
cada clase definida. La red neuronal puede formar una funcién continua

arbitraria, que puede tener incluso una capa oculta.

La tercera parte del algoritmo es la determinacion del ENTONCES (partes de la

conclusion).

La red neuronal supervisada por los datos de aprendizaje y el valor de control
para cada regla como en la segunda parte. La formulacion detallada de la red
neuronal se explica en el siguiente ejemplo de modelado difuso [4] donde la
parte ENTONCES en el control del sistema es responsable de inferir el valor
exacto del control. Uno de estos métodos es el modelado difuso mediante la
forma: si “Si x es A, ENTONCES y = u (x)", donde x es un vector de entrada, A
es el conjunto difuso de los espacios de reglas particionadas y u(x) designa una

funcidn de inferencia para la operacion de control.

e Pasol: siendo las variables de entrada x j, j = 1,2 ..... k. y el valor
observado, el de salida y;. donde el xj, j=1,2....m, m < k relacionado
con el valor observado y son seleccionados por la red neuronal. Se
realiza mediante el método de backpropagation o eliminacién de errores
hacia atras, usando la suma de los errores al cuadrado como funcién de
costo para eliminar las variables de entrada que tienen que ver con el

ruido y diferenciar las que realmente son entradas.

e Paso 2: Los datos de entrada y salida (x j, Yi) se dividen en datos de
entrenamiento (TRN de n;) y datos de verificacion (CHD de n¢) para la

estimacion del modelo, donde n =n; + nc.
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e Paso 3: La particion de entrenamiento se encuentra mediante un método
de agrupacion. EI mejor nUmero se obtiene mediante un método de
agrupacion y se decide en relacion a la distancia entre los grupos en un
dendogama de grupo: (ver Fig. 2). Cada uno de los TRD divididos en
grupos r se expresa como R s, s=1,2...r, y los TRD de R ° se expresan
por (x%, y %) donde i=1,2,...(ny)° ,and (n)® son nimeros de TRD en
cada R®. La divisién del espacio n-dimensional en r aqui significa que el

numero de reglas de inferencia es .

e Paso 4: Es la identificacion de la constitucion de cada parte Sl (IF) en
NN mem (NN que genera las funciones de membrecia). Si x; son los
valores para la capa de entrada, w° se asigna como datos supervisados
para la capa de salida.

_{1,.....xi Z Rs
Wis = 0,....x; € Rs

donde i=1,2, ... (ny; s=1,...... r.

El aprendizaje de NNnem se lleva a cabo para que estos w® puedan
inferirse de la capa de entrada X, por lo que NNmem S€ Vuelve capaz de
inferir el grado de atribucion w® de cada item de datos de entrenamiento
xi a R®. Si la funcién de pertenencia de la parte IF es el valor inferido w®

gue es el resultado del NNmem aprendido, esto es,

UAS (Xi) = Wsi N n. (6)

e Paso 5: Es la identificacion de cada ENTONCES. La estructura de cada
regla de inferencia se expresa mediante la relacion entrada /salida. La
entrada los TRD X%, ....x°m Yy el valor de salida y®%, i=1,2,....(n,)° se
asignan a la entrada y salida de los NNs . Esta NNs es la NN de la parte
ENTONCES en R®. El entrenamiento de NNs se lleva a cabo de tal

manera que se puede inferir el valor de control. Los valores de entrada
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CHD xi, .... Xim I=1,2,...... ne, se sustituyen en la NN para obtener la

suma O°, de los errores al cuadrado.
05, = X7 {yi — ug(xy). pas (x)¥ (7)

Este valor estimado us (x) se obtiene como la salida NNs. Otra forma de
calcular ©° es con el peso; esto significa

05, = X1y i (e {yi — us (). s (x0) (8)

Uséandolo para decidir el mejor nimero de iteraciones de aprendizaje de

la red neuronal para prevenir sobreentrenamiento.

Pt st yi—us P + 2wy —ug(x) i (x)f (9

_n§+nc neS+n,
Si la red neuronal tiene datos sobreaprendidos el error TRD se vuelve

pequefio pero el error CHD se vuelve grande, por lo que el nUmero de

iteraciones I° mas pequenio es el mejor.

e Paso 6: Es la simplificacion del ENTONCES con el método de
eliminacion hacia atrés. Entre las m variables de entradas de red
neuronal ENTONCES para cada regla de inferencia, una variable de
entrada xp se elimina arbitrariamente y el NN de cada parte ENTONCES
se entrena usando TRD como el paso 6 Ecuacién 10 da el error al

cuadrado 6", del valor del control. Del valor de control de la regla sth

en el caso de eliminar x° Este 6P

.—1 Ppuede estimarse utilizando el CHD

01311:—1 :Z:l;l{yl_us(xl)”Z(xl)}z ) p=1’21---’m (10)
Por comparacion ecuaciones (8) y (10)es
G)sm>eSp m-1
La importancia de la eliminacion de las variables de entrada x pueden

considerarse minimas y x p puede descartarse.
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e Paso 7: Las mismas operaciones que las realizadas en el paso 5 se
llevan a cabo para las variables de entrada m-1. Los pasos 5y 6 se
repiten ciclicamente y en el siguiente paso de la ecuacién 6 no se
mantendrian para variables de entrada. El modelo que da el valor
minimo de O es la mejor NN. Por lo tanto los pasos 1-7 determinan las
partes IF y ENTONCES partes de cada regla de inferencia. Luego se
completa el proceso de identificacion del sistema para el modelo difuso.

e Paso 8: La siguiente ecuacion puede derivar el valor control final y :
= Zemba M) g o g (11)

Yi = e

Donde u,(x;) es un valor obtenido cuando CHD se sustituye en la mejor NN del

paso 7.

Este método es usado para determinar los limites del nucleo definiendo los

puntos frontera y asi determinar el diametro del nacleo para la clasificacion.
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4.1Panorama general:
Para clasificar la imagen primero se debe conocer como se constituye la misma

y como trabajarla. Para eso se organiza un pipeline y comienza el desarrollo.

Como se ha visto, la computadora recibe la informacién, desde una camara
que captura la imagen. Las imagenes para alimentar el modelo deben
estandarizarse y limpiarse. El preprocesamiento permite reducir la complejidad
y aumentar la precisién del algoritmo haciendo que las imagenes puedan ser

procesadas por un algoritmo mas general.

Cada imagen se estandariza a través de operaciones como cambiar el tamafio,
rotar, transformarla de un sistema de color a otro, o de color a escala de grises,
definir un contorno, etc. Solo al estandarizar se puede comparar

adecuadamente; (pre procesamiento de datos).

Luego se extraen las caracteristicas que se distinguen de la molécula de ADN
en ensayo cometa y debemos distinguir (fondo, cabeza y cola). El resultado de
este proceso es un vector de caracteristicas, que es una lista de formas uUnicas

gue identifican el objeto buscado.

Para ver el comportamiento de las funciones, se realizaron algunas pruebas
con el siguiente simulador de clasificacion, viendo si lograba clasificar, con
cuantas épocas y prueba de pérdida. Se puede observar el desempefio con

activacion sigmoidea en Fig. 14 y con Tanh y Relu en Fig. 15.

Figura 14: Simulacion del modelo con activacion sigmoidea
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Figura 15: Simulaciéon con 2 capas ocultas problema con activacion a)RELU y activacion
b)Tanh usando simulador de redes neuronales de playgroundtensorflow.

Con estas caracteristicas se crea un modelo de clasificacion, utlizando la
funcidén sigmoidea fundamentalmente por su rango de salida entre 0y 1. Como
se ve en los modelos simulados la activacion con RELU y Tanh clasifican en
menor cantidad de épocas y en la prueba de perdidas también ofrecen valores
inferiores. Si bien RELU es la funcion mas frecuentemente utilizada en redes
convolucionales y es no lineal, se elige la activacion sigmoidea por el rango de
salida, que en este caso de estudio se aplica perfectamente a la salida
deseada y los tiempos que requieren las épocas extras son absolutamente

despreciables con los GPU y TPU actuales.

Este paso analiza el vector de caracteristicas y predice la clase a la que

pertenece la imagen, lo que hace la experticia del genetista.

En el prototipo:
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e Primero se observa y diferencia el fondo distinguiéndolo de la molécula
de ADN vy si es posible se mide el diametro del nicleo. Para esto primero
se ecualizan las imagenes con respecto al aporte de luz y rotacion a fin
de obtener comparaciones equalizadas, o con un entorno similar de
analisis. En este punto se habla especificamente de la imagen porque
las muestras se preparan siguiendo un procedimiento estricto. Ademas
se las guarda en archivos independientes para ser tratados por Matlab®
y GNU Octave.

e Luego se diferencia la cabeza y cola del nucleoide de ADN, se
transforma la imagen color a una imagen en tonos de grises para
observar las diferencias con respecto al fondo, para lo que se binariza la
imagen a blanco y negro a los fines de facilitar la deteccion y medicion.

La imagen se vuelve binaria.
e Posteriormente la cabeza y cola ya diferenciadas del fondo se miden.

e Finalmente se mide el diametro de la cabeza del nucleoide de ADN y se
lo compara con la medida de la cola estableciendo las diferentes

relaciones definidas en el modelo de clasificacion.

Este proceso determina y clasifica las moléculas en clases de acuerdo a las

caracteristicas oportunamente definidas.

Aunque pueda clasificar cada clase, el conjunto de prueba (test set) en el
primer ejemplo de prototipo, arroja una cantidad de errores, a medida que se
va ajustando el algoritmo, se vuelve mas preciso. El principal problema que se
Suscitd en este punto, ademas de determinar correctamente los umbrales, fue
encontrar un numero suficiente de imagenes. Conjunto de datos (Dataset) tan
especificos de citogenética no se encuentran, porque el preparado,
(especificamente la fluorescencia) es sensible a la exposicion de la luz, en muy
pocas ocasiones se toman algunas elegidas para publicaciones siendo incluso

escasas las imagenes publicadas. Por lo tanto fue un reto el hallazgo.

El banco de datos de 200 imagenes, compuesto por imagenes de cometas

registradas en el laboratorio de citogenética durante un lapso de tiempo
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comprendido entre los afios 2009 hasta la actualidad aproximadamente, donde
en el caso de peces se refiere a la especie Steindachnerina brevipinna
(sabalito), Piaractus mesopotamicus (pacu) y en moluscos pertenecen a las
especies Corbicula fluminea y Limnoperna fortunei. Se trabajo con imagenes
de cometa, procedente de varias especies, porque no se consiguen suficientes
imagenes de las muestras de una sola especie, para integrar el conjunto de
datos (dataset) con que se entrena y valida el modelo. Si bien para el estudio
en el laboratorio son cientos de preparados que se estudian, los registros
fotograficos se toman solamente a las mejores muestras dado que la
exposicion a la luz desgasta la fluorescencia, se apaga el cometa y no se
puede seguir analizando. Por eso quedan las mejores imagenes de los
registros fotograficos para uso de los investigadores en publicaciones, poster y
revistas cientificas. Se inicia la instancia de entrenamiento y pruebas de
algoritmos. Al realizar las pruebas de clasificacion, con un grupo de
entrenamiento compuesto por 78 ejemplos, muy especificos primero, (el grupo
de peces Steindachnerina brevipinna y Piaractus mesopotamicus), y luego con
imagenes de los bivalvos, se logra considerar y evaluar el rendimiento y
desempeiio del modelo en la clasificacion propuesta por el prototipo, y a la vez
gran flexibilidad en cuanto se presentan conjunto de datos (datasets) con
nuevos elementos, inclusive de especies diferentes. En el laboratorio se trabaja
con esta técnica aplicada a distintos modelos biolégicos y dentro de cada
modelo biolégico a distintos tejidos, donde cada tejido y cada animal (pez
molusco, etc), tiene sus particularidades bioldgicas, o sea las células no son
iguales por eso tampoco los tamafios de los cometas y su morfologia tampoco

van a ser iguales. Por esta razon también se necesita suficiente flexibilidad.

Al incorporar diferentes imagenes se debe hacer mas pre- procesamiento para
limpiar las imagenes y extraer las caracteristicas mas facilmente. Para lograrlo
se escalan y transforman las imagenes y se guardan en archivos
independientes para luego ser tratadas por Matlab® u Octave. Operacion que
ademas, es valor agregado ya que permite tener un registro e historico de las

muestras clasificadas.
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En este paso también, inicialmente se ajusta muchas veces el programa,
cambiando el algoritmo clasificador en Matlab®, como asi también buscando
encontrar la deteccion del umbral mas adecuado. En la investigacién se probo
Deteccién de region extrema y transformada de Hough, verificando las
posiciones del acumulador con mayor valor, maximos locales en el espacio del
acumulador. Matlab® utiliza Houghpeack para identificar los picos de la
transformada y Houghlines extrae los segmentos de linea basados en la
transformada. Aunque finalmente se utilizo regionprops que devuelve medidas
para el conjunto de propiedades especificado para cada objeto en la imagen
binaria que también puede trabajar la imagen volumétrica con parametros para
3d e incluso devolver mas estadisticas, y struct array que contiene una
estructura para cada objeto de la imagen. Las primeras pruebas del
funcionamiento se hicieron con un grupo de prueba compuesto por pocas
imagenes 1 de cada clase en principio y luego 1 de cada clase de validacion. A
lo largo del proceso se prueba el prototipo con 30 imagenes, luego de las
primeras pruebas, se hicieron pruebas con 48 mas y se valido con 122
imagenes. Todas las tareas se suman para mejorar el rendimiento del modelo.
En este prototipo las pruebas lograron clasificar con precision, usando
funciones sencillas como veremos mas adelante. Las imagenes atraviesan
procesos para lograr su clasificacion digital, logrando un prototipo funcional. En

este proceso se llevaron a cabo los siguientes pasos:

Seleccion de imagen de entrada.
Preprocesamiento de Imagen.

Extraccion de caracteristicas.

0D PE

Clasificacion.
En el proceso de reconocimiento de imagenes las fases fundamentales son:

e Extraccion de rasgos o caracteristicas del sistema fisico.
e Seleccidn de caracteristicas.
e Obtencion de la regla de decision (disefio del clasificador).

e Utilizacion de la regla adaptativa.
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Sistema Espacio de Espacio de Disefio del
fisico medidas patrones modelo

Extraccion de rasgos o caracteristicas Seleccidén de caracteristicas

Figura 16: Imagen de la molécula de ADN luego de la preparacion en Ensayo Cometa y el
modelo de estrategia de reconocimiento de patrones de imagenes. Fuente propia.

En el esquema de la Figl6 se detalla la propuesta de pipeline, las muestras del
medio son capturadas (Sistema Fisico), medidas (Espacio de medidas) y
transformadas a una imagen homogénea (Espacio de patrones), desde donde
se extraen los descriptores de las caracteristicas elegidas para luego pasar por
un clasificador desarrollado a partir de las caracteristicas (Disefio del modelo).
Dicho de otra manera, para que el proceso que realiza el ojo humano
distinguiendo imagenes y clasificandolas, se pueda realizar a través de un
modelo de reconocimiento de patrones de imagenes, donde la computadora
pueda ver y a través de filtros y modelos, reconocer y clasificar las imagenes

imitando el comportamiento humano (Fig.17).
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Figura 17: Ejemplo de Reconocimiento de patrones de imagenes; la imagen cruda y
transformada para lograr un histograma uniforme. Fuente propia.
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Para la elaboracion del algoritmo solucion se probaron diferentes estrategias,
aplicando al caso de estudio la estrategia de reconocimiento adaptativo Fig18

y se midio el rendimiento entre clases.

Diseno del
clasificador

Muestra controlada Regla de decision o

clasificador

Entrenamiento

Figura 18: Recorrido de la imagen a través del modelo de entrenamiento de reconocimiento
adaptativo para su clasificacion. Fuente propia.

En nuestro modelo se aplica la estrategia de reconocimiento adaptativo donde
primero se homogeneizan los datos a fin de que el tratamiento tenga el mismo

histograma de base como vemos en la Fig. 19.

Nuevo patrén Clasificador(adaptativo) Clasificacion

consulta

Adaptacion
Modificacion del
clasificador

del modelo

Detector de errores

Figura 19: Adaptacion del Modelo. Fuente propia.

Para llevar a cabo el diagnostico es necesaria la deteccién y segmentacion de
la imagen de la molécula de ADN en su conjunto. Y mas alla de la forma
utilizada para procesar la informacion, es dificil encontrar un método lo
suficientemente robusto, preciso y a la vez lo suficientemente flexible para que

pueda adaptarse al cambio que se registra en las muestras.

Primero la segmentacion de la molécula de ADN requiere identificar los
diferentes componentes de la imagen, en nuestro caso de estudio
corresponden a cabeza, cola y fondo del nucleoide de ADN. Para ello se realiza

Licenciada Vera Laceiras M Silvia 58



Procesamiento digital de imagenes citogenéticas para su clasificacion

una descomposicion morfolégica de la imagen usando funciones de

segmentacion y luego se homogeneizan datos a partir de filtros.

La intensidad y color de la cola se pueden confundir con el fondo y por lo tanto
es posible que se obtengan errores en el agrupamiento debido a la dificultad
para aislarlos. El mismo problema se produce al definir la cabeza del nucleoide

y determinar cudles son los limites.

El desafio en esta etapa es lograr la suficiente flexibilidad para determinar los
limites de la cabeza del nucleoide y a la vez utilizar las mismas reglas para
medir todas las cabezas de nucleoides de ADN, o bien el mismo sistema de
decision para determinar en la imagen, la region en que se observa la cabeza
del nucleoide, cola y fondo y cuales son sus limites (Fig. 20).El nucleoide es la
parte central mas iluminada, a continuacion se presenta la cola, es la parte
brillante mas difuminada, y todo lo demas fondo, aunque a veces se presenta

mas de un nucleoide en la imagen.

Figura 20: Primera aproximacion de deteccion de nucleos o nucleoides de ADN. Se observa la
complejidad para definir las fronteras 6 limites.

Finalmente, A pesar de que las muestras sigan un mismo protocolo de
preparacion del material biologico, en el tratamiento experimental, las imagenes

no siempre son homogéneas. Las imagenes del registro fotografico de células
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fenotipicamente diferentes entre si, que incluso se muestren diferentes, pueden

pertenecer a una misma clase. (Fig. 21).

Figura 21: Obsérvese dos imagenes de Cometa que pertenecen a la misma clase.
La segmentacion de la cabeza del nucleoide de la molécula de ADN se realiza

en diferentes pasos, primero se detecta y localiza la cabeza y cola,

posteriormente se lo delimita y mide.

5 Cola
Imagen a Sensado y medicion Clasificacion
clasificar [  de caracteristicas [ Cabeza
> Fondo

< ireser B

Clase de imagen

Figura 22: Clasificacion de acuerdo a la composicién morfolégica con respecto al modelo.
Fuente propia

El procedimiento realizado, comienza con la obtencién de la fotografia, fig. 23 a
partir de la misma el disefio de reconocimientos de patrones debi6 resolver lo

siguiente:
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e Problemas de preprocesamiento o seleccion de caracteristicas.
e Problemas de céalculo o medicion de las caracteristicas.

e Problemas de identificacion y clasificacion o agrupamiento.

Figura 23: Diferentes fotografias de nucleoides de ADN antes del pre procesamiento. Se
presentan con diferencias no solo de cantidad de nucleos sino también de luz y posicién.

4.2 Desarrollo matematico del predicado

Primitiva de representacion:

La primitiva de representacion es el pixel. La representacion discreta (imagen
digital) es una aproximacion, dado que se tiene un numero finito de muestras.
El pixel representa intensidad luminosa en niveles de gris, y puede representar

cualquier magnitud fisica, quimica o biolégica.

La imagen para clasificar se encuadra dentro de imagenes multi-nivel, L niveles

de gris usualmente L=256. U L Imagenes de niveles de gris (escalar).
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Figura 24 : Medicion del nucleo del cometa antes de transformar a niveles de gris. Fotografia
tomada del programa luego de determinar el centroide Fuente propia.

Como se ve en la Fig. 24 antes de las transformaciones es muy dificil
determinar la frontera o limites a pesar de que a simple vista pareceria sencillo.
El limite depende mucho del criterio o la intuicion, aunque como se ha
mencionado antes en este caso de estudio se utilizaron funciones que permiten
determinar las regiones y los umbrales. Asi también se recurre a la

transformacion en escalas de grises como parte del preprocesamiento.

La capa de entrada toma los valores de todos los pixeles. Al pasar a la capa
oculta se extraen las caracteristicas de una imagen, y se realizan dos
operaciones fundamentalmente, agrupacion y la definicion de un conjunto de
filtros entrenables que procesan la imagen junto con los valores de la capa
precedente. En la practica estos valores son aprendidos para su activacion, al
encontrar determinadas caracteristicas. Si son puestos en cascada se obtienen
diferentes grados de abstraccion o profundidad. Dicho de otra manera, estos
filtros devuelven las caracteristicas que se evalian en una imagen y cada
pasada de cada filtro toma alguna de ellas por eso es tan importante esta
etapa. Luego a través de la agrupacion se hace una matriz mas pequefia aun,

para que el numero de conexiones sea lo suficientemente manejable.
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Filtrado en el dominio espacial: filtros lineales basados en méascaras

de convolucioén

Un filtro de convolucién puede representarse como una matriz cuadrada o
rectangular (matriz de convolucién) de dimensiones mucho mas pequefias que
la imagen sobre la que se aplicara. Esta matriz se desplaza sobre la imagen de
manera que el elemento central de la misma coincida con cada uno de los
pixeles de la imagen como vemos en la Fig. 25, definiendo al pixel por ejemplo
como p(x)=el pixel es gris oscuro.

En cada posicion se multiplica el valor de cada pixel de la imagen por el valor
de la posicion del elemento de la matriz. El pixel de la imagen que coincide con
el elemento central de la matriz es reemplazado luego por la suma de los
productos. Posteriormente se realiza el agrupamiento y se obtiene la capa de
convolucion, y capa de agrupamientos intercalados, tantas veces como filtros
tenemos. Las principales caracteristicas en el proceso de segmentacion son:

color, forma e intensidad de gris o distincion de blanco y negro en nuestro

caso.
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4 ‘f )]
¥ 1 L E ’ .
4 o b ! | =
w7 || 2L U
Imoge pivel values 1| s “‘r?.\ f oo bt b
J \_M _,”I (e ater of kernel ‘

*
"

AR

LU L I I S

Figura 25: Como recorre la imagen la matriz de convolucion.

4.3Clasificador
Datos: Caracteristicas que permiten pertenecer a la membresia de la clase. De
un tratamiento experimental de 10 a 15 individuos por tratamiento, se
contabilizan 100 células por individuo y las mismas se clasifican de acuerdo al
largo e intensidad de la cola de los cometas, que son equivalentes al ADN

fragmentado o con dafio.
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Individuo a clasificar: se presenta en las fotografias como un cometa, con un
nacleo més claro y un halo alrededor, de diferentes formas de acuerdo al dafio
de ADN (como veremos mas adelante) que determinara la clase a la que
pertenece. El halo muy disgregado pertenece a clase 4 que incluye a los

anémalos.
Clases:

Clase 0 = sin cola, solo cabeza 6 nucleo (sin dafio) Fig. 26

Figura 26: Imagen clase 0.El individuo a clasificar se presenta como un cometa sin cola.se
observa el nucleo con mucho brillo, la cola alrededor con menor brillo y el fondo de color
naranja

Clase 1 = tamafio de la cola hasta una vez el diametro de la cabeza Fig.27

Figura 27: Imagen clase 1, se pueden observar los niicleos con un color més claro y la cola
tiene tamafio del didmetro de la cabeza.

Clase 2 = tamafio de la cola hasta dos veces el diametro de la cabeza Fig. 28
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Figura 28: Imagen clase 2 la cola se extiende méas de dos veces el diametro del nucleoide.

Clase 3 = tamafio de la cola hasta tres veces el diametro de la cabeza Fig.29

Figura 29: Imagen clase 3 se observa la cola que se extiende 3 veces el diametro del
nucleoide.

Clase 4 = casi todo el ADN aparece fragmentado, en este grupo se incluyen los

anomalos Fig. 30.

Figura 30: Imagen clase 4 se observa el nacleo y la cola largamente disgregada.

Licenciada Vera Laceiras M Silvia 65



Procesamiento digital de imagenes citogenéticas para su clasificacion

Objetivo: clasificar cada molécula de ADN dentro de la clase o categoria a la
gue pertenece Fig. 31.

Figura 31: Muestra de las diferentes clases de cometas. Las letras A,B,C,D,E, se
corresponden con las clases 0, clase 1, clase 2, clase 3y clase 4 donde también se encuentran
los andbmalos. Fuente: Fotografia editada Laboratorio de Citogenética (UNaM-IBS-
CONICET).

El proceso que se realiza es: al ver una imagen, el prototipo logre clasificarla y
tenga la suficiente flexibilidad en la distincion de la cola del fondo a través de
algoritmos de logica difusa.

De la clasificacion se obtienen las membresias a las clases que vemos en la
fig. 31. También se usan algoritmos de aprendizaje supervisado teniendo como

referencia en la Fig. 32 el tratamiento del error y el aprendizaje.

\ Datos de salida esperados

Datosdeentrada =— Parametros

Error

Figura 32 Aprendizaje supervisado.
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4.4 Agrupamiento o clasificacion

Con la Matriz de convolucion se pueden trabajar diferentes filtros, por ejemplo:

Enfoque, Desenfoque, Realce de bordes, Deteccion de bordes, Filtro de tipo
Sobel, Filtro de tipo Sharpen, y lograr un vector de caracteristicas(Fig.33).En
Matlab® se utiliza como predeterminado el filtro de Sobel BW=edge(l) devuelve
una imagen binaria que contiene s donde la funcion encuentra bordes en la
imagen de entrada y s en otro lugar.BW de forma predeterminada, utiliza el
método de deteccion de bordes Sobel, que encuentra bordes en aquellos
puntos donde el degradado de la imagen es maximo, utilizando la aproximacion
de Sobel a la derivada. Con el método “log” encuentra bordes buscando cruces

cero despueés de filtrar con un filtro Laplacian de Gaussian (LoG).

Para los métodos de deteccion de borde de magnitud de gradiente (Sobel,
Prewitt, Roberts), se utiliza como umbral la magnitud de gradiente

calculada.edgethreshold.

Para los métodos de cruce cero, incluyendo Laplacian de Gaussian, se utiliza
como umbral para los cruces cero.edgethreshold. En otras palabras, un gran

salto a través de cero es un borde, mientras que un pequefo salto no lo es.

El método Canny aplica dos umbrales al degradado: un umbral alto para la
sensibilidad de borde bajo y un umbral bajo para la sensibilidad de borde alta.
Comienza con el resultado de baja sensibilidad y luego lo crece para incluir
pixeles de borde conectados del resultado de alta sensibilidad.edge Esto
ayuda a rellenar huecos en los bordes detectados. De todas maneras en el
algoritmo desarrollado se utilizo Imclose para rellenar los huecos en los bordes
En todos los casos, elige el umbral predeterminado heuristicamente,
dependiendo de los datos de entrada.edge. La mejor manera de variar el
umbral es ejecutarse una vez, capturando el umbral calculado como el
segundo argumento de salida.edge A continuacién, a partir del valor calculado
por ajuste el umbral méas alto para detectar menos pixeles de borde o mas bajo

para detectar mas pixeles de borde.edge.
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Vector de caracteristicas

Figura 33 Ejemplo de empleo de un vector de caracteristicas multiresolucion.

Luego de aplicar los filtros a través de funciones en este caso, es facilmente
medible tanto la cabeza de nucleoides de ADN (se determina el centro del
centroide y se traza una linea para determinar el diametro, se utilizan también
funciones seno y coseno para determinar las coordenadas) se mide luego el
nucleoide y como diferencia con respecto a la cabeza se obtiene la cola, y
ademas se pueden diferenciar claramente del fondo mediante la binarizacion.

Se puede observar la fotografia cruda Fig34 antes del pre-procesamiento.

Figura 34: Fotografia tomada sobre el microscopio en condiciones de total oscuridad. Imagen
cruda. Fuente propia.

Al realizar el cambio de escala de color a grises podemos observar con mayor
claridad los diferentes aspectos del nucleoide de ADN vy diferenciar sus
caracteristicas morfoldgicas, separar la cabeza y cola despegandolo del fondo,

para posteriormente diferenciar la cola del fondo vy distinguir la cabeza del
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nucleoide de la cola para poder iniciar el proceso de clasificacion. Para esto

realizamos una serie de operaciones como por ejemplo:
e Funcion de transferencia para realce de contraste

Esta funcidén se aplica para cambiar a escala de grises Yy luego se aplican las
funciones para determinar el umbral como se ha explicado. Se observa con
claridad las diferentes caracteristicas que necesitamos aislar para poder medir

y clasificar.
0 Hin = Mg
Mout = T(Hin) = 2.5 (Min = H1) 1 < Wi < 1y
255 H2 lin
Mout
A
Ma M2 Hin

4.5 Realce de contraste

Figura 35: Imagen luego del pre procesamiento (imagen preparada en escala de
grises).Fuente: imagen modificada de fotografia tomada en Laboratorio de citogenética (UNaM-
IBS-CONICET) como resultado del algoritmo desarrollado.
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Esta imagen es producto de la funcion IMADJUST en Matlab®, que nos
permite lograr un histograma similar, como vemos en la Fig. 35, esta funcion
hace que las luces y sombras se estandaricen y al homogeneizar la imagen,
con los mismos parametros de luz y sombra, se logra un histograma
ecualizado para analizar cada imagen y asi clasificarla.

Esta funcion es muy importante dado que en el material biolégico, los
nucleoides de ADN, como vimos anteriormente en las fotos, las imagenes del
objeto de estudio pueden aparecer rotadas, superpuestas o con mayor aporte
de luz o sombra de acuerdo al lugar de la muestra en que se encuentren: a
pesar de que las muestras se preparen para que las colas migren hacia el
mismo lado.

En la Fig. 36 se ve como la imagen se lleva a binario, blanco y negro. El umbral
se establece a través de la funcion regionprop en BW =imread (‘text.png’);
gue determina el centroide y posicion del objeto de estudio, ademas establece
regiones luego de completar los espacios haciendo solido el borde a través de
Imclose. Se puede observar la imagen con los centroides superpuestos a
través de la funcion: imshow(BW) hold on plot(centroids(:,1),centroids(:,2),'b*")
hold off.

Este proceso nos permite establecer cabeza y cola con claridad, aunque la
imagen aun tiene cierta porosidad con espacios en blanco que genera el

material biolégico.

Figura 36: Imagen binaria (blanco y negro) de la molécula de ADN luego de aplicar la funcion
Imclose.
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Luego a través de la funcién IMCLOSE esos espacios en blanco o poros se van
completando hasta lograr una imagen sdlida que nos permite definir la frontera
y determinar autométicamente a través de algunas operaciones matematicas el
limite. Lo interesante en esta parte del proceso es encontrar el valor adecuado
para el cierre de la figura.

Luego de esta transformaciéon de la imagen, es mas facil realizar las
operaciones definiendo fronteras. Se calcula el centro estableciendo dos
medidas de didmetros. Se define un centroide (se mide el largo y el ancho) a
través de las funciones mencionadas anteriormente y se traza una linea

midiendo ademas el diametro como vemos en la Fig. 37.

Figura 37: Imagen binaria de la célula. Se puede observar ademas la linea definida por el
algoritmo que mide el diametro del nucleoide mas la cola.

4.6 Cbdigo del clasificador para Matlab® y Octave

En el codigo del prototipo clasificador vemos comentadas las funciones descriptas
anteriormente:

clc

clear all
|=imread('P1010174.jpg);
S=sum(l,3);

meanl = max(S(:)) Yomeanl=mean2(l)
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%Cargalas iméagenes

A =im2bw(l,0.53);

se = strel('disk’,5);

A = imclose(A,se);

B = im2bw(l,0.41);

se = strel('disk’,13);

B = imclose(B,se);

%Halla la diferencia de las imagenes
closeBW=B-A;

figure

%Define los bordes de las dos imégenes
dim=size(A);

col = round(dim(2)/2)-90;

row = min(find(A(:,cal)));

boundary1 = bwtraceboundary(A,[row, col],'N");
dim = size(B);

col = round(dim(2)/2)-90;

row = min(find(B(:,col)));

boundary2 = bwtraceboundary(B,[row, col],'N");

%Hallael centro de el nicleo
rxzmean(boundar yl(l ,2));
ry=mean(boundary1(:,1));

numofel=numel(boundary2(:,1));
maxx=0;
for i=1:numofel
if sgrt((boundary2(i,2)-rx)"2+(boundary2(i,1)-ry)"2)>maxx
maxx=sgrt((boundary2(i,2)-rx)"2+(boundary2(i,1)-ry)"2);
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Mx=boundary2(i,2);
My=Dboundary2(i,1);
end

end

minn=999999;
for i=1:numofel
if sgrt((boundary2(i,2)-rx)"2+(boundary2(i,1)-ry)*2)<minn
minn=sgrt((boundary2(i,2)-rx)"2+(boundary2(i,1)-ry)"2);
mx=boundary2(i,2);
my=boundary2(i,1);
end

end

%Muestra los resultados

imshow(l)

hold on;
plot(boundaryl(:,2),boundaryl(:,1),boundary2(:,2),boundary2(:,1),'q','LineWidth’,1);
plot(rx,ry,™* b’)

plot(Mx,My,™* b")

plot(mx,my,"* b")

maxx

minn

Algoritmo 2

Ic
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clear all

%Comentar esta linea para ejecutar en Matlab

pkg load image

%Carga laimagen

prompt = 'Introduzca el nombre del archivo:';

iname = input(prompt)

I=imread(iname);

res=size(l(:,:,1)); %Determina la resolucion de laimagen de entrada
grayl=rgb2gray(l);

grayl=imadjust(grayl);

%A = im2bw(l,double(max(grayl(:)))/422); %Pasa a blanco y negro la imagen del
nucleo

A = im2bw(1,0.53); %Pasa a blanco y negro laimagen del nucleo

se = strel('disk’,round(mean(res(:))/200),0);

A = imclose(A,se); %Cierra agujeros en laimagen del nucleo

CCA = bwconncomp(A,8); %Detecta objetos conectados de la imagen del nucleo
SA = regionprops(CCA, 'Area);

L = labelmatrix(CCA);

A = ismember(L, find([SA.Area] >= 0.6* max([SA.Ared]))); %Eliminatodos los objetos
menores en un 40% al mayor

SA = regionprops(A, 'Centroid’, MajorAxisLength’',MinorAxisL ength);
centrosA = cat(1,SA.Centroid);

radiosA=mean([ SA.MajorAxisLength SA.MinorAxisLength],2)/2;
figure(1);
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imshow(A);

%Repite las mismas operaciones para la cola

%B = im2bw(l,mean(grayl (:))/104);

B =im2bw(l,0.30);

se = strel('disk’,round(mean(res(:))/100),0);

B = imclose(B,se);

CCB = bwconncomp(B,8);

SB = regionprops(CCB, 'Area);

L = labelmatrix(CCB);

B = ismember(L, find([SB.Area] >= 0.6* max([SB.Ared])));
SB = regionprops(B, 'Centroid’,'MajorAxisLength’,'Orientation’);
centrosB = cat(1,SB.Centroid);

figure(2);

imshow(B);

%Dibuja una linea por el centroide

hlen = SB.MajorAxisLength/2;

xCentre = SB.Centroid(1);

yCentre = SB.Centroid(2);

cosOrient = cosd(SB.Orientation);

sinOrient = sind(SB.COrientation);

xcoords = xCentre + hlen * [cosOrient -cosOrient];
ycoords = yCentre + hlen* [-sinOrient sinOrient];
line(xcoords, ycoords);

Licenciada Vera Laceiras M Silvia

75



Procesamiento digital de imagenes citogenéticas para su clasificacion

rela=99;

figure(3);

imshow(l);

hold on;

if sum(centrosA(:))>0
plot(centrosA(:,1),centrosA(:,2),'b*");
viscircles(centrosA,radiosA,'Color','b’);

distR=sgrt((centrosA(:,1)-centrosB(:,1))"2+(centrosA(:,2)-centrosB(:,2))"2);

%Calculalarelacion entre lacolay el diametro
rela=(hlen+distR-radiosA)/(2* radiosA)

end

plot(centrosB(:,1),centrosB(:,2),r*");
plot(xCentre ,yCentre, xcoords, ycoords );
hold off;
if rela<=0.5
disp("Clase 0")
end
if rela>0.5 & rela<=1
disp("Clase 1")
end
if rela>1 & rela<=2
disp("Clase 2")
end
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if rela>2 & rela<=3
disp("Clase 3")
end
if rela>3
disp("Clase 4")
end
%Muestralos resultados
hold on;
figure(4);

imshow(grayl);
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S

Resultados y discusidn:
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5.1 Resultados
En esta tesis de maestria se substancian desarrollos cientificos en el amplio
campo del procesamiento de imagenes biologicas, en particular en el
reconocimiento y clasificacion de las imagenes obtenidas con microscopio de

epifluorescencia y clasificadas a través de la técnica de Ensayo Cometa.

La mayoria de los procesos que involucran sefiales, en los que a la vez
interviene material biolégico, traen consigo una gran dificultad para manejar los
datos (ruido, captura, no uniformidad de datos, variaciones del material
biolégico, entre otros). Otro aspecto complicado en el manejo de datos
biolégicos es la extraccion de sus caracteristicas, debido principalmente a las
diferencias entre una clase Yy otra, e inclusive al analizar datos de una misma
muestra. Una misma muestra puede tener diferentes enfoques de luz o incluso
pueden aparecer varias células superpuestas. Por esto, la ecualizacion cobra
relevancia, o dicho de otra manera, ofrece igualdad de condiciones al analisis
de las muestras al ofrecer un histograma parejo. Para lograr esas
caracteristicas Unicas en cada muestra se recurre a una serie de procesos, uso

de funciones matematicas, filtros y algoritmos que permiten esa ecualizacion.

Los algoritmos para la deteccion de parametros de estas imagenes deben
incorporar aspectos de generalizacion que conllevan pre-proceso para lograr
la generalidad buscada. Este punto, en el caso de estudio pudo haber sido un

desafio al tener varias especies diferentes para clasificar.

Asi también clasificar las imagenes es una tarea complicada, si la detecciéon de

los parametros que se han seleccionado como significativos no es adecuada.

Estos procesos son realizados con imagenes reales, de muestras reales que
involucran algoritmos matematicos y computacionales parala obtencion de
resultados. Los resultados obtenidos en los procesos aqui desarrollados
predisponen a continuar con la investigacion en esta rama de la Ingenieria
Biomédicay también continuar por el camino de las ciencias de datos,
posicionando a estos procesos como soporte para la toma de decisiones del

especialista.
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Se han presentado diversas técnicas de procesamiento de sefiales desde el
marco tedrico. Explotando un enfoque adaptativo, es posible mejorar el
desempefio de estos sistemas de procesamiento, en relacion a las estrategias
clasicas. A través de las técnicas abordadas en esta investigacion, pueden
tratarse exitosamente los problemas tipicos del reconocimiento de objetos en
imagenes, es decir, se proporciona invariancia a distorsiones geométricas de
los objetos, ruido del fondo, ruido del sensor e iluminacion no-homogénea en

términos de su capacidad de discriminacion y complejidad computacional.

Los tépicos desarrollados en el trabajo de investigacion estan relacionados
entre si, de manera que unos sirven de preproceso para otros, o bien post-
proceso, como es el caso de la aplicacion de algoritmos matematicos para un

ajuste de pesos de las redes neuronales.

La metodologia de inteligencia computacional que mas se adapta al caso es un
hibrido neurodifuso, dado que, como se expuso anteriormente, las muestras
biologicas no se adaptan exactamente a cada clase definida sino que a veces
hay zonas borrosas en que hay que considerar los métodos difusos (por
ejemplo, un umbral activo). De todas maneras se logra una clasificacion
adecuada con procedimientos funcionales sencillos, como se mencioné
anteriormente. En el caso de estudio se logra clasificar con mucha precision,

porque se desarrolla el algoritmo en Matlab® para este caso especificamente.

En este caso, el desarrollo del prototipo funcional se realiza en Matlab® y se
puede ejecutar en GNU Octave. La posibilidad de ejecucién de los algoritmos

en GNU Octave, es lo que permite avanzar con el prototipo.

Una de las propuestas a futuro incluye la realizacién de una aplicacion que
incorpore el procedimiento del prototipo a Smartphone equipado con filtros
especiales para tratar la fluorescencia. Esta propuesta no disminuiria
tecnologia (ya que el laboratorio cuenta con microscopios especiales sobre el
gue se apoya la camara para realizar los registros fotograficos de las
muestras), sino que reemplazaria a la camara digital incorporando nueva
tecnologia que ademas permitira gestionar de manera mas cémoda el

almacenamiento, clasificacion y conteo.
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Matlab® tiene un modulo que permite compilar el algoritmo para obtener una
app que se puede correr en el mévil. Al ejecutar el software también se

optimizan los tiempos de clasificacion de las muestras.

Con esto se propone ampliar la gama de soluciones para diferentes casos
posibles en el laboratorio y asi encontrar, de una variedad de soluciones, el
meétodo que aporte una mejor performance en la clasificacion y los recursos
mas convenientes econémicamente a la hora de evaluar la implementacion en
el laboratorio de Citogenética (UNaM-IBS-CONICET). Para el laboratorio es un
aporte genuino que le simplificaria mucho los tiempos de
investigacion/clasificacion: como también seria un aporte educativo
especificamente en la materia genética ecotoxicolégica que corresponde al
ciclo superior de orientacion y flexibilizacion regional de la carrera Licenciatura

en genética del nuevo plan de estudios UNaM 2017.

A lo largo del trabajo final de maestria, se presentan distintas herramientas
para el proceso de imagenes digitales, en particular para las imagenes
obtenidas con microscopio de fluorescencia a través de la técnica de Ensayo

cometa.

Las técnicas de procesamiento digital usadas en este desarrollo, incorporan la

innovacion de su aplicacion a las imagenes obtenidas.

También se presentaron como antecedentes de las lineas de investigacion, el
uso de algoritmos hibridos Neuro Fuzzy y Somm con algoritmos genéticos,
incluyendo sus bases conceptuales cuidadosamente estudiadas y presentadas
para ver su aplicacion al caso. Los resultados preliminares fueron presentados

en:

e WICC 2018 (Workshop de Ciencias de Computacion desarrollado en
la UNNE Ctes.).
Vera Laceiras M. Silvia y Caffetti Yanina; “Reconocimiento de
Patrones de imagenes digitales obtenidas mediante microscopio y
parametrizadas segun la técnica de Micronucleos y la Técnica de
Ensayo Cometa empleada por el Laboratorio de Citogenética

General y Monitoreo Ambiental UNaM-IBS CONICET para la
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deteccion de dafios celulares.” 26 y 27 de Abril de 2018 Red UNCI -
UNNE - ISBN 978-987-3619-27-4 Editorial Universidad Nacional del
Nordeste (UNNE) 2018. Red de Universidades con Carreras en
Informética (RedUNCI). http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/69205
[50].

e Y en el Primer Congreso Internacional de Ciencia, Disefio y Tecnologia
(UNAE 2019).

Vera Laceiras M. Silvia y Caffetti Yanina; “Reconocimiento de Patrones
de imagenes digitales obtenidas mediante microscopio y parametrizadas
segun la técnica de Micronudcleos y la Técnica de Ensayo Cometa
empleada por el Laboratorio de Citogenética General y Monitoreo
Ambiental UNaM-IBS CONICET para la deteccion de dafos celulares.” 1
y 2 de Octubre de 2019 Con Publicacién en la SAETA Universitaria
académica y cientifica del centro de documentacion de la Universidad
Autonoma de Encarnacion ISSN: 2414 2506.

https://www.unae.edu.py/tv/images/Memoria-del-1-Congreso-

Internacional-de-ciencia-diseno-tecnologia-UNAE-2019.pdf [51]

e WICC 2020 ( Workshop de Ciencias de Computacion desarrollado en
forma virtual por la pandemia).
Vera Laceiras M. Silvia; “Procesamiento digital de imagenes
citogenéticas para su clasificacién segun la técnica ensayo cometa para
la deteccion de dafios en el ADN”. Red UNCI - UNNE - articulo 12770
perteneciente al area “Agentes y Sistemas inteligentes”.
https://wicc2020.unpa.edu.ar/ [52].

Para realizar el preprocesamiento de las imagenes se recurrio al tratamiento de
las imagenes cambiando a escalas de grises y luego binarizacion,
segmentacion y posterior almacenamiento en archivos independientes para ser

analizados con Matlab® y Octave (Fig 38).
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Figura 38: Imagenes de nucleoides de ADN imagenes logradas a través de las fotografias.

Luego se detecta y corrige suavemente la inclinacion de algunas imagenes

para que las luces y sombras generen un histograma ecualizado (Fig. 39).

Figura 39: Imagenes de nucleoides de ADN con preproceso obtenemos imagenes ecualizadas.

Para ésto se utilizan diferentes técnicas como cambios de color a través de
filtros y en escala de grises, determinacion de centro del nucleoide,
determinacién de coordenadas y posicion a través de funciones como seno,
coseno, ismember, streal entre otras (Fig.40) y del armado del vector a través
de algoritmos matematicos y computacionales. Funciones que permiten tener
imagenes adecuadas para realizar la deteccidén y medicién de los descriptores

de las imagenes y su posterior clasificacion en las diferentes Clases (Fig. 41).
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Figura 40: Se observan las imagenes de nucleoides de ADN antes y después de la
transformacion a escala de grises.

Figura 41: Imagenes de cabeza y cola del nucleoide en blanco y negro (binario).

El algoritmo desarrollado estd basado en el procesamiento de imagenes y
vision artificial, donde cobra una especial relevancia la segmentacion, para

medir y diferenciar las partes como proceso previo a la clasificacion.
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Figura 42 Imagenes del material biolégico, puede verse muy diferente y sin embargo pertenecer
a una misma clase.

Teniendo en cuenta que la imagen que se analiza es material biolégico (el
limite de pertenencia a las distintas clases no siempre es claro) (Fig.42), se
opta por la adaptacién de algoritmos neurodifusos, para que se pueda lograr la
membresia a determinada clase a través de reglas que permitan flexibilidad,
pues patrones muy especificos llevan a minimizar el error en esa especificidad
pero aumentan el porcentaje de error en la generalidad. En el caso de estudio,
al tener un set de datos con pocas imagenes es facil caer en la especificidad.
A la vez se debio encontrar el punto de defuzzificacién que permite determinar
hasta donde se considera la cabeza del cometa, donde cola y qué porcentaje
de la imagen pertenece al fondo. Para eso se utilizan funciones como se ha
visto que determinan las regiones y umbrales. El algoritmo clasificador
(prototipo) desarrollado en MATLAB® y OCTAVE permite que ingrese una
muestra y a través de funciones como Imadjust y otras que determinan las
coordenadas del objeto o producen transformaciones, realizan la clasificacion
casi sin error, sin embargo no se puede decir que realmente hace un
entrenamiento, sino que la fase de pruebas se dio mas bien al determinar el

umbral activo y alli se otorga la suficiente flexibilidad para luego generalizar.
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Se observa como ejemplo, una muestra que representa un anémalo (clase 4)
(Fig. 43).

Figura 43 Clasificacion de un registro fotografico de una muestra perteneciente a un anémalo.
Realiza el mismo procedimiento y lo clasifica como clase 4

Se disefa la red teniendo en cuenta estas reglas de aprendizaje difuso, de
amplia difusion no soélo en desarrollos cientificos sino también en la industria,
pero dentro del modelo como se ve en el algoritmo, no se utilizan redes pre
entrenadas del tipo Inception-v3,, Inception-v5 o Convnet en capas, Sino que se
desarrolla el algoritmo especificamente para el set de datos del caso de

estudio.

Estos hibridos de computacion inteligente permiten el manejo de decisiones en
zonas de incertidumbre, donde la linglistica cobra interés y los limites no

tienen bordes definidos.

Finalmente, en el procesamiento digital para la clasificacion de patrones de
imagenes, no solo se hizo inspeccion ocular sobre las muestras de las
imagenes sino también se hallaron indices cuantitativos que avalan esa
evaluacion visual. El estudio y la aplicacion de las redes neuronales regidas por
la heuristica, definen la estructura de red y las entradas basadas en sus

caracteristicas morfologicas.

En base a lo expuesto, se demuestra en este trabajo final de maestria la
aplicabilidad de estos algoritmos matematicos y computacionales presentados
a través de modelos o algoritmos adaptados para resolver casos puntuales
como en la investigacién de este caso de estudio, para tomar decisiones en

clasificacion de muestras microscoépicas citogenéticas.
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El disefio de la herramienta prototipo con conceptos de inteligencia artificial,
machine learning y su implementacion a través de funciones simples, permiten

trabajar con las imagenes de citogenética en Ensayo cometa.

Con respecto a lo que se estaba realizando (clasificacion mediante inspeccién
visual), esta variante permite obtener resultados efectivos de clasificacion, sin
tener que estar pendiente de la programacion de los algoritmos cuando cambia
la muestra y obtener estadisticas que se pueden ajustar y rectificar si es

necesario.
A lo largo de este trabajo final obtuvimos los siguientes resultados:

El desempefio final del sistema se evalia mediante inspeccion visual y
métodos de validacion cruzada de datos. Utilizando K grupos (K-Fold) de datos
en los que estén representados diferentes tipos de clases y de diferentes
especies en cada grupo. En (K-Fold) donde K representa las interacciones, el

error se calcula de la siguiente manera:

Ei = numero de clasificaciones incorrectas (12)

total de datos del grupo test

El error final de la validacion es:

Error = %Z{‘zl E; (13)

Se obtiene el siguiente error promedio: Error 7.4% conformado de la siguiente

manera en cuanto a la precision, Tabla (3):

Tabla 3 Cuadro de errores de precision en cada clase.

Error de
Clase Precision
Clase 0 0,00%
Clase 1 8.18%
Clase 2 14.3%
Clase 3 14,00%
Clase 4 6.2%

Al medir la precision de las clasificaciones y de acuerdo a las muestras
presentadas, se obtuvieron los siguientes cuadros de precision y exhaustividad
(Tablas 4y 5).
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Tabla 4 Cuadro de Precision

Clase Precision
Clase 0 100,0%
Clase 1 91,8%
Clase 2 85,7%
Clase 3 42,0%
Clase 4 93,8%

Clase 4
Clase 3
Clase 2
Clase 1
Clase 0
0,0%  50,0% 100,0% 150,0%

M Exhaustividad

M Precision

Figura 44: Gréfico de precisidn por clases

Tabla 5 cuadro de exhaustividad

Clase Exhaustividad
Clase 0 76,5%
Clase 1 100,0%
Clase 2 100,0%
Clase 3 58,3%
Clase 4 100,0%
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Exhaustividad
Clase 4
Clase 3
Cl 2
ase M Exhaustividad
Clase 1
Clase 0
0,0% 50,0% 100,0% 150,0%

Figura 45: Grafico de exhaustividad por clases.

No obstante a través de la funcionalidad bien definida y un andlisis adecuado
de descriptores de caracteristicas, junto con algoritmos matematicos, se logran
los resultados esperados, de clasificacion con algoritmos de relativa sencillez
(Fig. 44 y 45). La matriz de confusion queda representada de esta forma con

los casos de éxito (Tabla 6: Fig. 46):

Tabla 6 Matriz de confusion

Matriz de confusion
Clase 0 Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4

Clase 0 13 0 0 0 0
Clase 1 4 45 0 0 0
Clase 2 0 18 0 3
Clase 3 0 30 2
Clase 4 0 0 0 7
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Figura 46: Grafico de matriz de confusion.

Para obtener el Accuracy que indica que tan bien entrenado esta el modelo, se

utilizo la siguiente ecuacion:

TP+TN
(TP+TN+FP+FN)

(14)

Dando como resultado un Accuracy de 0.92 lo que indica que tanto en la
prueba como en el entrenamiento el error va disminuyendo, indicador de que
no hay sobreentrenamiento overfitting o sea en este caso el modelo fue bien

entrenado y que se comportara de manera esperada con los nuevos datos.
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Figura 47: Se observa el comportamiento del error de prueba y del error de entrenamiento con
curvas bastantes similares en las que el error decrece.

Como se observa en la figura 47 las curvas de entrenamiento y error decrecen.
lo que indica que no hay overfitting.

También se vera como funciona el prototipo a través del indice de sensitividad

y precision por clase.

TP
Recall m (15)
Precision TS (16)

Tabla 7: Recall y precision

.~ Clese0  Clsel  Clase2  Clase3  Clased  Recall

Clase 0 13 0 0 0 0 1
Clase 1 4 45 0 0 0 0.91
Clase 2 0 0 18 0 3 0.86
Clase 3 0 0 0 30 2 0.93
Clase 4 0 0 0 0 7 1
Precision 0,76 1 1 1 0.58 0.9

El indice de precision indica cuantos items reconocidos son relevantes y el

Recall cuantos indices relevantes han sido seleccionados.
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Para encontrar un balance entre estas métricas se utiliza la media arménica o
F measure (F1 score) cuya ecuacion se aprecia a continuacion:

TP

Fmeasure = —5——
TP+5(FP+FN)

(17)
Fmeasure= 0,96
Como evaluacion final se observa el Accuracy =0,92 y F measure =0,96.

Ambos indicadores describen un modelo equilibrado, que funciona y podra

reconocer nuevos datos clasificandolos correctamente.
Limitaciones:

En el procesamiento de imagenes se usaron modelos matematicos
implementados con algoritmos en Matlab®, y se ejecutaron con imagenes
reales (preparadas a traves de preprocesamiento, donde se elimina el ruido y
se utiliza segmentacion), que permiten identificar los objetos de estudio,
medirlos y localizarlos para su clasificacion (definiendo ciertas caracteristicas

visuales y haciendo uso de aprendizaje automatico).

Se logra clasificar con especificidad a las especies presentadas y a la vez
generalizar a otras especies como los bivalvos a través de umbrales activos,
no provoca overfitting, pero tiene como limitacion el escaso numero de
muestras, por lo que no se puede realizar el entrenamiento en modelos

preentrenados de Deep Learning.

Tampoco se involucraron algoritmos genéticos pues no fue necesario para

lograr una clasificacion adecuada.
Discusion:

Se pudo avanzar con la presentacién de una propuesta, que a través del uso
de diferentes metodologias y la incorporacion de la propiedad de
transversalidad de las T.I.C. (Tecnologia de la informacién y comunicacion),
facilita el desempefio de los recursos humanos en el laboratorio, logrando
ademas automatizar procesos con precision, bajo costo de equipamiento y

breve tiempo de desarrollo. Teniendo un laboratorio equipado con microscopios
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y filtros especificos, la incorporacién de un Smartphone, no resta tecnologia,
sino que la suma, como accesorio que ofrece ventajas en la gestion,

adquisicion y almacenamiento de los registros fotogréficos.

La aplicacion del prototipo logra una autoclasificacion de nucleoides de células
para las especies en estudio. Se han realizado pruebas con imagenes de
diferentes especies, Steindachnerina brevipinna (sabalito), Piaractus
mesopotamicus (pacu) y en moluscos pertenecientes a las especies Corbicula

fluminea y Limnoperna fortunei.

El diseiio de un algoritmo neurodifuso logra diferenciar la cabeza del cometa,
la cola y el fondo, distinguiéndolos en el material biolégico, aun en los casos en
gue la cola esta difusa y se confunde con el fondo. Se puede analizar para

medirlas y clasificarlas correctamente.

El disefio usando Inteligencia computacional nos permite estandarizar la
entrada de datos a través de los algoritmos matematicos que las ponderan,
reducir la matriz de entrada y optimizar los procesos de entrenamiento, lo que

acelera la convergencia del aprendizaje.

5.2Propuesta para integrar equipamiento complementario

Algunos cambios 0 mejoras en el equipamiento del laboratorio beneficiarian y
permitirian lograr una implementacion exitosa. Actualmente, para analizar las
células mediante el EC se usa un microscopio de epifluorescencia y para tomar
las fotografias necesarias, se utiliza una camara digital.

- Un Microscopio o6ptico marca Olympus CX31, donde se toman las
microfotografias con una camara Olympus C-5000 ZOOM, mediante un tubo
adaptado en la parte superior del microscopio para encastrar la camara.

- Un microscopio marca Motic BA310E, que funciona como microscopio optico
y también cuenta con los filtros necesarios para fluorescencia.

Como alternativa a las camaras digitales descriptas anteriormente, se proponen
los Smartphone (Fig. 47) preparados para IA que puedan correr aplicaciones

desarrolladas y compiladas en Matlab® por ejemplo.
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Este tipo de procesadores de Smartphone para IA permite que las API (interfaz
de programacion de aplicaciones) y los frameworks se puedan ejecutar en el
mismo celular a través de sus NPU (unidad de procesamiento neuronal).

Huawei por ejemplo tiene arquitectura de computo mavil HIAI, una herramienta
para que otros puedan desarrollar aplicaciones con su tecnologia IA movil para
reconocimiento del lenguaje, andlisis de audio, traduccion contextual,
interpretacion de objetos mediante realidad aumentada, interpretacion de fotos,
clasificacion y optimizacion, autenticacion de usuarios mediante reconocimiento

de patrones y sobre todo muy bajo costo en el mercado.

Segun los vectores recolectados por los motores de IA se tendran diferentes
resultados. Como los desarrollos de IA requieren potencia para llevar adelante
los célculos, se habla de NPU, GPU (graficos) y CPU.

La NPU se encarga de ajustar estos datos a realidades, de aplicar zoom digital
0 usar su sistema de deteccion de movimiento mejorado para corregir cualquier
error. A este celular podemos incorporar algunas lentes especificas para

microscopia que nos permitiran trabajar con mayor detalle si se necesita.

En definitiva, como se aprecia en la Fig. 47 la sugerencia es que el prototipo
presentado se transforme en una aplicacion para celular a través de la
programacién moévil con lo cual se simplifica el proceso de deteccién, guardado,
clasificacion y luego el conteo de células pertenecientes a cada clase. Con este
desarrollo se cumpliria con la solicitud de mejora del laboratorio a través de la

incorporacion de Smartphones.

El celular reemplazaria en una primera instancia, a muy bajo costo, a la camara
gue se usa actualmente adosando mejoras como guardado (lo que permite
tener un historico de muestras) e introducir mejoras como aplicar gestiéon de
conocimiento, deteccidn, clasificacion y conteo a través de la ejecuciéon del
prototipo en sus nucleos preparados para tal fin. Esos nucleos o NPU lo que
hacen es que las APl y los Frameworks de las aplicaciones que se quieran
correr lo puedan hacer en modo local sin necesitar procesadores externos
como lo suelen hacer las aplicaciones que no tienen este tipo de tecnologia.

También queda abierta la posibilidad de anexar filtros especificos para trabajar
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con microscopias. Esas lentes solamente se anexan al Smartphone y se puede
obtener un rendimiento y calidad de fotografia muy buenos. No solo para el uso
en el laboratorio sino también en la catedra de citogenética general,

representando una verdadera innovacion en la carrera.

El hecho de contar con este tipo de dispositivo, reduce notablemente los costos
de incorporacién de tecnologia al laboratorio y aumenta las prestaciones. Con
la implementacion de este tipo de Smartphone se pueden desarrollar
préximamente aplicaciones que ejecuten el prototipo aqui presentado, para
clasificacion, como se observa en el esquema presentado en la Fig. 48.

Diapositiva fisica

,_
[

L

Decodificaciéninteligente

Indexacion flexibley clasificacion automética
Algoritmos de clasificacion, l6gica difusa y computacionales

Figura 48: Ejemplo de desarrollo de la aplicacion para el Movil desde la muestra fisica usando
el prototipo de de clasificacidn y llegando a la clasificacion inteligente de las muestras. Fuente
propia.
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El desarrollo y la incorporacion de las nuevas tecnologias a estudios
citogenéticos permiten otra apertura al mundo cientifico y técnico, sobre todo
en lo que a reconocimiento de patrones de imagenes y visiébn por computadora

se refiere.

Esta tesis de maestria no solo aporta soluciones reales al laboratorio de
citogenética en su linea de investigacion sino también en el ambito académico
donde se convertird en una herramienta muy util en las catedras que incluyen

el aprendizaje de la técnica de ensayo cometa.

Ademas en el campo profesional aportan a la formacion de recursos humanos
especializados en técnicas de inteligencia artificial y en su aplicacién en el

procesamiento de imagenes.

Con respecto a los objetivos propuestos, se obtuvo la autoclasificacion de las
imagenes obtenidas en las 5 clases usando redes neuronales, algoritmos
neurodifusos y funciones que permiten realizar automaticamente esta

clasificacion con muy poco margen de error.

También se logré el desarrollo del procedimiento prototipico que realiza la
clasificacion de las imagenes, a través del reconocimiento de patrones de
imagenes citogenéticas obtenidas por la fotografia. Se realizé la normalizacion
0 pre-proceso y se generé ademas, como valor agregado, la creacion del
banco de datos con los archivos de las imagenes obtenidas de las muestras al

aplicar el ensayo cometa.

La validacion del prototipo se alcanz6 a través del caso de estudio, con las
imagenes obtenidas en el Laboratorio de Citogenética General y Monitoreo

Ambiental del Instituto de Biologia Subtropical.

Como aportes genuinos de este trabajo, enfatizamos la reducciéon en los
tiempos del especialista experto, que mejora su eficiencia. El registro digital de
las imagenes también brinda la posibilidad de generar una base de datos
estandar de tal manera que permite pensar en futuros estudios en los que se
analicen los datos histéricos. En comparacién con algunos software
desarrollados como “Komet 7”7 o “Capslab” (mencionados con anterioridad), al

ser éste un software desarrollado especificamente con el método de
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observacion visual, mejora los tiempos y es sumamente Gtil en el laboratorio
por su simpleza. De todas formas, se debe realizar la toma de la muestra
fotografica como inicio del proceso, es mas simple pues no necesita ubicarse
en las coordenadas preparadas para cada toma, que exigen softwares
disponibles en el mercado como Komet7 y su clasificaciéon responde a las
métricas utilizadas en el laboratorio. Se podrian lograr proyecciones y otros
tipos de diagndsticos a fin de prevenir enfermedades endémicas, maximizando
la funcionalidad de las sefiales de alerta temprana. Ademas, a través de
herramientas que permitan tener un panorama general de manejo de variables
como indicadores claves por ejemplo, en cuadros de mandos, o bien a través

de gestion del conocimiento o ciencia de datos.

También, aporta un perfil educativo y gratuito del desarrollo producido en esta
investigacion, que contribuye al desarrollo y preparacion de alumnos que
aprenden a clasificar las células de las distintas especies en ensayo cometa en
la carrera de Genética de la UNaM, siendo la primera facultad en incorporar

esta herramienta a la formacion.

Luego del estudio de diferentes metodologias y de realizar las evaluaciones
pertinentes, primero de caracteristica empirica y luego llevando a la préactica
varios algoritmos, se concluye que las redes neuronales y los algoritmos neuro
fuzzy son una excelente opcion en el manejo de imagenes citogenéticas. Con
esta técnica se logra una optimizacion efectiva en la clasificacion de diferentes
tipos de células. Siendo las caracteristicas biologicas y sus diferencias
naturales, uno de los problemas que generaba limitaciones importantes, dado
gue muchos modelos solo permitian clasificar ADN de una sola especie. En
este estudio se prepar6 al modelo para clasificar el ADN de diferentes especies

de peces y bivalvos con muy buenos resultados.

En la actualidad existe una amplia variedad de arquitecturas de redes
Neuronales convolucionales disponibles en forma gratuita y sin restricciones de
uso, que pueden alcanzar un rendimiento razonable en tareas de
reconocimiento visual. Sumado a esto, las grandes empresas como Google® o

Microsoft® que reconocen la importancia de la ciencia de datos en nuestras
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actividades cotidianas ofrecen hardware en Cloud que nos permite usar GPUS
o TPUS de manera gratuita sin ningun otro requisito para seguir investigando.

De la misma manera, se tienen a disposicion extensas librerias de alto nivel
como KERAS open source, que sirve como capa de abstraccion sobre Tensor
Flow para desarrollos de todo tipo. Python, numpy, numba etc. permiten
entrenar modelos con relativa sencillez. También Google® pone a disposicion
repositorios de imagenes y datos de todo tipo para el entrenamiento y
validacién de algoritmos de clasificacion y procesamiento.

Este prototipo y la experiencia que trae consigo el desarrollo de diferentes
metodologias, algoritmos, fusiones y aplicaciones en un hardware novedoso
con improntas creadas sin limitaciones, permite ofrecer en la region ciencia

de datos, inteligencia artificial y Vision por computadora.

Nuestra region se encuentra en este momento con pocos exponentes en estas
ramas y sobre todo en cuanto al reconocimiento de patrones de imagenes se
trata. De ahi la importancia y el aporte de esta tesis tanto en el area de la
BIOTECNOLOGIA como asi también en GENETICA.

Estos primeros pasos alientan para continuar desarrollando herramientas que
permitan destacar, la formacion de recursos humanos preparados para la
innovacion tecnologica, desde la Maestria en TIC de la UNaM. También pone
a disposicion de la sociedad el conocimiento o (know how) para nuevos
desarrollos en diferentes campos, Industrial, Genético, Biotecnoldgico,
Domodtica y para las aplicaciones de los proyectos de “Smart City” que propone
la provincia en el desarrollo e implementacidon de las “Economias del

conocimiento”.

Como valor agregado, con la difusion de estos proyectos a través de
Workshop de Ciencias y Congresos, se establecen vinculos con otras
Universidades que tienen desarrollos en el area de ciencia de Datos o
Inteligencia Artificial y estan interesados en trabajar de manera colaborativa
expandiendo nuestros limites fisicos de Misiones y el NEA para traspasar

fronteras e integrar conocimientos.
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