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RESUMEN

RECONOCIMIENTO DE LEUCOCITOS EN IMAGENES DE MUESTRAS DE
SANGRE PERIFERICA

Ing. Armando Reyes Esparza
Maestria en Ciencias en Ingenieria Electrénica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. 2023
Director de Tesis: Dr. Mario Ignacio Chacon Murguia

Una metodologia para el diagnostico de enfermedades en humanos es por medio de
estudios de sangre. Dentro de los estudios de sangre mas comunes existe el hemograma, el
cual realiza un conteo de los glébulos rojos, leucocitos y plaguetas. EI hecho de conocer los
porcentajes de cada célula ayuda a conocer el tipo de enfermedad que pudiera tener una
persona. Especificamente el conteo de leucocitos se denomina leucograma, el cual se puede
realizar con un clasificador con un modelo profundo.

Dentro del estado del arte existen distintos trabajos que presentan formas de clasificar
leucocitos en imagenes de muestras de sangre periférica con el objetivo de realizar un
leucograma. En el trabajo propuesto se utiliza la red AlexNetv2 para proponer un método
novedoso de clasificacion de leucocitos para una nueva base de datos y que sea competitivo
en el estado del arte. Una vez que se propone dicho método, se redujo la arquitectura del
método propuesto. Para dicha reduccion, se parte de un espacio de busqueda dado por el
modelo AlexNetv2, con el fin de encontrar una arquitectura que continue resolviendo la tarea
de clasificacion de leucocitos con un desempefio similar, pero que requiera de menos recursos
computacionales para implementarse. Lo anterior con el objetivo de implementar el método
propuesto en un sistema embebido y disefiar a futuro un sistema portable capaz de realizar
leucogramas con imagenes de muestras de sangre periférica sin presentar un costo tan elevado

como es el de los equipos que existen actualmente en el mercado.



ABSTRACT

RECONOCIMIENTO DE LEUCOCITOS EN IMAGENES DE MUESTRAS DE
SANGRE PERIFERICA

Ing. Armando Reyes Esparza
Maestria en Ciencias en Ingenieria Electrénica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. 2023
Director de Tesis: Dr. Mario Ignacio Chacon Murguia

The blood test is a diagnostic method for humans, and the most common test is a
hemogram, which counts the number of red blood cells, leukocytes, and platelets. Knowing
the number of cells of each type of cell present in a sample helps to diagnose the disease that
a patient could have. More specifically, the count of leukocytes is defined as a leucogram,
which a deep learning classifier model can solve.

Within the state of the art exist different developments that present different methods for
leukocyte classification in blood smear images with the objective of designing a leukogram.
In this work, we use the AlexNetv2 model to propose a novel method for leukocyte
classification in a new dataset and with a competitive performance in literature. Then we
reduced the architecture of the proposed model by based on a search space established by the
AlexNetv2 model with the purpose of finding a new reduced architecture to solve the
leukocyte classification with similar performance and less computational resource needs. This
model is expected to be implemented in an embedded system that has less computational
resources than a computer and future work to develop a portable system able to make
leukograms with blood smear images without the high cost of the equipment currently on the

market.
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INTRODUCCION

Los andlisis de sangre son métodos de diagnostico de enfermedades en humanos, y una
forma de analisis de sangre es el hemograma, que consiste en una extraccion de la muestra del
paciente por venopuncion para contar las células contenidas en la sangre. Una técnica para
realizar el conteo de sangre es el frotis de sangre, que consiste en colocar una gota de sangre
sobre un porta muestras y barrer la gota con otro porta muestras. Posteriormente, se le afiade
un método de tincion para resaltar las células de la sangre y se coloca la muestra en un
microscopio. Por ultimo, un analista revisa la muestra y realiza el conteo de células
manualmente, y si se realiza un reporte solo del conteo de leucocitos, se genera un
leucograma. Conocer la cantidad de cada clase de leucocitos presentes en la sangre se puede
utilizar para diagnosticar enfermedades como infecciones, reacciones alérgicas, inflamacion,
o cancer en la sangre. Existen distintos equipos que realizan un hemograma completo, pero
estos son costosos. Por ello, en el estado del arte se han propuesto distintas formas de resolver
la clasificacion de leucocitos utilizando técnicas de aprendizaje de maquina. Por ejemplo, se
presentan en la literatura métodos de clasificacion de leucocitos con técnicas tradicionales de
aprendizaje de maquina y con aprendizaje profundo [11]-[22]. Entre estos, los métodos
basados en aprendizaje profundo reportan un mejor desempefio de clasificacién y por tanto
son el foco de estudio dentro de este trabajo de tesis.

Esta tesis se enfoca en resolver la clasificacion de leucocitos utilizando una nueva base
de datos llamada LEU_UACHDB, que presenta imagenes de muestra de sangre periférica con
un apego mayor a la realidad presentada en un laboratorio de analisis con iméagenes
procesadas directamente de un microscopio que veria un analista y utilizando un modelo
profundo e implementarlo en un sistema embebido. Por lo tanto, se propone una metodologia
para resolver la tarea de clasificacién de leucocitos, definida por:

e Adecuacion de la base de datos LEU_UACHDB.
e Seleccion de modelos del estado del arte.
e Implementacion de modelos seleccionados del estado del arte.

e Entrenamiento de modelos para su seleccion.
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e Implementacion de modelo con mejor desempefio de clasificacion en sistema
embebido.

e Busqueda de arquitectura reducida.

e Disefio de interfaz grafica de usuario.

Al llevar a cabo los puntos mencionados anteriormente se presenta un método novedoso
de clasificacion de leucocitos con un desempefio competitivo con el estado del arte y que se
implementa con base en AlexNetv2 un modelo profundo de arquitectura reducida con costo
computacional menor al del modelo base para reducir los tiempos de procesamiento al

momento de implementarse en un sistema embebido.

Este documento se encuentra organizado en ocho capitulos. El capitulo 1 de antecedentes
describe los distintos conceptos basicos y el estado del arte de este trabajo de tesis. Luego, el
capitulo 2 de marco teorico define matematicamente los conceptos utilizados, asi como los
modelos utilizados. El capitulo 3 describe las distintas bases de datos generadas y el capitulo
4 describe en detalle las distintas etapas para disefiar, entrenar e implementar los modelos
profundos. La busqueda de arquitectura reducida se explica en el capitulo 5y en el capitulo 6
se describe el disefio de la interfaz grafica de usuario que se crea con el fin de educativo para
alumnos que estén aprendiendo sobre tipos de leucocitos. En el capitulo 7 se engloban los
resultados obtenidos y las conclusiones del trabajo. Por altimo, el capitulo 8 describe el

trabajo a futuro.
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CAPITULO | ANTECEDENTES

1 ANTECEDENTES

Para entender las bases de esta investigacion, es necesario definir los conceptos que se
utilizan dentro de ella. La mayoria de estos conceptos estdn enfocados en el area de la
medicina, el andlisis de muestras y la inteligencia artificial. Conociendo a fondo cada uno de
los conceptos encontrados dentro de estas dos ramas, se creard un entendimiento mas
profundo de la investigacion. Los temas que se abarcan dentro del capitulo son: conceptos
basicos, clasificacion de leucocitos con aprendizaje de méaquina tradicional, clasificacion de

leucocitos con deep learning y busqueda de arquitectura en modelos profundos.

1.1 Conceptos basicos

1.1.1 Analisis de muestras de sangre periférica

El andlisis de muestras de sangre periférica es un trabajo de rutina en un laboratorio de
andlisis. Normalmente, los pacientes con desérdenes hematoldgicos deben ser evaluados
primeramente con un analisis de muestras de sangre periférica, asi como conteo de glébulos
blancos e indices de globulos rojos y plaquetas. Realizar estos estudios permite establecer un
diagnostico de posibles enfermedades tales como anemia y alteraciones en leucocitos y
plaquetas [1]. El analisis manual de muestras de sangre periférica se realiza por medio de un
frotis de sangre y un microscopio para analizar la muestra. Hacer el andlisis de forma manual
se vuelve un trabajo tedioso que consume mucho tiempo y puede llevar a variaciones de la

observacion del analista ya que se mantiene observando células para el analisis [2].

1.1.2 Leucocitos

Los leucocitos o también conocidos como glébulos blancos son componentes moviles de
la sangre (células) que tienen un nucleo y citoplasma. Estas células ayudan al cuerpo humano
a defenderse de enfermedades infecciosas atacando a las células infecciosas, produciendo

anticuerpos o ingiriendo células muertas [3]. La cuenta de leucocitos y la forma de éstos es
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sumamente relevante a la hora de realizar un diagndéstico de alguna enfermedad relacionada

con la sangre [4].

1.1.2.1 Tipos de leucocitos

Existen 5 tipos de leucocitos, también llamados glébulos blancos, en la sangre. Se
dividen en monocitos, linfocitos, neutrofilos, eosinéfilos y basofilos. En una gota de sangre de
1 mililitro se pueden encontrar alrededor de 4,000 a 11,000 leucocitos. La cantidad
mencionada se divide aproximadamente en 40% - 70% de neutrofilos, 20% - 45% linfocitos,

2% - 10% monocitos, 1% - 6% eosinofilos y menos del 1% de basofilos [5].

Monocitos

Los monocitos, véase Figura 1.1, rodean y destruyen los microorganismos, ingieren el
material extrafio en la sangre, eliminan las células muertas y estimulan las respuestas
inmunitarias. Son el tipo de leucocito més grande con un citoplasma azul-gris. Tienen un
nacleo largo que puede tener varias formas, pero normalmente es como una herradura de
caballo. La monocitosis 0 exceso de monocitos en la sangre es presenciada cuando se tiene

tuberculosis, condiciones inflamatorias o hasta leucemia.

Figura 1.1 Representacién de un monocito [6].

Linfocitos
Los linfocitos, véase Figura 1.2, elaboran anticuerpos, ayudan a destruir las células
tumorales y a controlar las respuestas inmunitarias. Tienen un ndcleo redondo grande casi del

tamario del citoplasma y no presentan granulado en la célula. Cuando se tiene un linfocito
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inmaduro, el nicleo es practicamente del tamarfio del citoplasma [5]. Un recuento elevado de
esta célula resulta en linfocitosis que, aunque es normal en nifios menores de 5 afios, puede

significar una infeccion o hasta hepatitis (entre otras enfermedades) en personas mayores [7].

Figura 1.2 Representacion de un linfocito [6].

Neutrofilos

Este tipo de leucocitos se encargan de atacar a las sustancias extrafias (bacterias o agentes
externos) que entran en el organismo. En situaciones de infeccion o inflamacion su nimero
aumenta en la sangre. Los neutrofilos, véase Figura 1.3, se caracterizan por tener el nicleo
segmentado en 2 o hasta 5 I6bulos unidos por un pequefio filamento. El citoplasma es rosa
casi descolorido y tiene granulado [8]. Neutréfilos que aln no estan maduros pueden variar en
su forma y tener un nacleo en forma de banda. Un ejemplo de un desorden de esta célula, es
que si existe hipersegmentacion de neutréfilos, esto se podria asociar a deficiencia de hierro

en la sangre conocida como anemia o a fallo renal [9].

Figura 1.3 Representacion de un neutréfilo [6].
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Eosinofilos

Tipo de célula inmunitaria de leucocito que tiene granulos con enzimas que se liberan
durante las infecciones, las reacciones alérgicas y el asma. Los eosindéfilos, vease Figura 1.4,
son un poco mas grandes que un neutrofilo y el nicleo normalmente se compone de dos
I6bulos. Una de sus principales caracteristicas es el granulado del citoplasma es de color
naranja-rojizo. La eosinofilia o conteo excesivo de eosinéfilos puede ser provocada por una

alergia o infeccion por parasitos [5].

Figura 1.4 Representacion de un eosindfilo [6].

Basdfilos

Tipo de célula inmunitaria de leucocito que tiene granulos con enzimas que se liberan
durante las reacciones alérgicas y el asma. Los basofilos, véase Figura 1.5, son mas pequefios
que los neutrofilos y tienen un granulado azulado profundo que hace que se obscurezca el
nucleo. La basofilia 0 exceso de baséfilos en la sangre es presenciada en linfomas y leucemia
mieloide cronica [5].

Figura 1.5 Representacion de un basofilo [6].
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1.1.2.2 Conteo de leucocitos o glébulos blancos

El conteo de leucocitos en muestras de sangre periférica permite detectar la presencia de
una posible enfermedad basandose en el nimero de cada tipo de glébulo que se encuentre en
la muestra [6]. Como se explicaba en la descripcion de cada tipo de glébulo blanco, se pueden
llegar a detectar diferentes tipos de enfermedades como tuberculosis, leucemia, infecciones,
inflamacion, hepatitis, anemia, fallo renal, alergias, linfomas, entre otras; solamente tomando

en cuenta el conteo fuera de rango de un tipo de leucocito.

1.1.3 Redes Neuronales Artificiales

Los modelos de redes neuronales artificiales estan considerados como una buena
herramienta en el &mbito de la medicina [10]. Una red neuronal artificial es un algoritmo que
tiene la posibilidad de adecuarse a cualquier tipo de datos de entrada y trabajar con dichos
datos para obtener resultados como deteccion y clasificacion de objetos.

El andlisis de muestras de sangre periférica se ha vuelto una practica muy comin en
laboratorios clinicos [6]. Por ello, los investigadores se han visto motivados a desarrollar
algoritmos que automaticen dicho proceso para hacerlo menos tedioso, que consuma menos
tiempo y eliminar el posible error humano. Una de las soluciones propuestas por los
investigadores fue el uso de redes neuronales para realizar la deteccion y clasificacion en
iméagenes tomadas de las muestras de sangre periférica.

El analisis de sefiales, como puede ser una imagen, dentro de una red neuronal para
resolver problemas de clasificacion, cominmente consiste de 3 partes: preprocesamiento de la
imagen, extraccion y seleccion de caracteristicas y clasificacion con base en patrones
obtenidos de dichas caracteristicas [6].

Existen varias técnicas de preprocesamiento de iméagenes, para este caso el
preprocesamiento de una imagen consiste en procesar la imagen original de entrada de forma
que solo quede a disposicién la region deseada para su analisis, en esta aplicacion seria

solamente la parte de la imagen donde aparezcan los leucocitos.
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Una vez preprocesada la imagen de entrada se lleva a cabo la parte de extraccion y
seleccion de caracteristicas. El disefiador escoge un modelo que sea favorable para distinguir
caracteristicas entre los objetos que se presenten en la imagen para que después éstos puedan
ser clasificados. En esta etapa se desea que existan caracteristicas que puedan distinguir a
cada tipo de leucocito para poder realizar su clasificacion y se obtienen resultados realizando
el proceso iterativo de entrenamiento del modelo.

La dltima etapa para el andlisis de imagenes dentro de una red neuronal es la
clasificacion. Una vez obtenidas las caracteristicas de la imagen de entrada el algoritmo debe
ser capaz de asignar cada objeto a una clase especifica, en esta aplicacion asignaria a cada

tipo de leucocito.

1.2 Clasificacién de leucocitos con aprendizaje de maquina tradicional

Existen algunos equipos y computadoras que utilizan distintos algoritmos para realizar el
andlisis de iméagenes de muestras de sangre y realizar el mismo objetivo que un frotis de
sangre. Debido a ello algunos investigadores han propuesto algoritmos que sean mas

eficientes que los utilizados en estos equipos.

El objetivo de clasificacion de leucocitos se puede afrontar y puede dar desempefios
aceptables con técnicas de aprendizaje de maquina tradicional. A continuacion, se describen
algunos de los trabajos encontrados en el estado del arte resolviendo el problema de
clasificacion de leucocitos con la rama tradicional de aprendizaje de méquina.

En [11] se presenta el trabajo de C. G. Varma, et al. quien propone un algoritmo de
segmentacion y clasificacion de leucocitos en muestras de sangre periférica usando K-means
clustering y técnicas de Support Vector Machine, SVM, para clasificacion de 4 grupos de
leucocitos. EI proceso propuesto consiste en primera instancia en procesar la imagen de
entrada, reajustar su tamafio y segmentar el nucleo de la célula. Después se extraen
caracteristicas y se utilizan para entrenar un clasificador SVM multiclase. La base de datos
utilizada es de 366 iméagenes de leucocitos divididos en: 60 eosindfilos, 50 basofilos, 82

linfocitos, 94 monocitos y 80 neutrdfilos obtenidas del repositorio Kaggle [11]. La captura de
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las iméagenes de la base de datos fue con un zoom de 100x y con una dimension de 960x1080
pixeles, formato JPG y se reducen a 256x256 pixeles en MATLAB. Se mejora la calidad de
las imégenes con variacion en contraste y nitidez. Luego se mejora la nitidez para facilitar la
segmentacion. Se transforma la imagen de RGB a HIS. Se utiliza K-means clustering para
separar el leucocito del fondo de la imagen. El llevar a cabo este pre procesamiento reduce la
cantidad de colores y facilita la segmentacion.

Para la etapa de extraccion de caracteristicas, se seleccionan el: &rea, perimetro,
centroides, desviacion estandar, correlacion, root mean square, histograma, promedio
aritmético, etc. Después se utiliza el método de PCA para reducir las caracteristicas y mejorar
el tiempo de procesamiento.

En la clasificacion se utiliza una EMC-SVM (Ensemble Multi-Class SVM). Se utilizaron

70% de los datos para entrenamiento y 30% para pruebas.

Na Dong, et al., en [6], presenta un algoritmo de clasificacion automética de leucocitos
con una base de datos de 500 imagenes de resolucion 201x201 pixeles. Se disefié un método
adaptivo de ajuste de umbral de segmentacion que calcula un umbral apropiado para la
segmentacion en base al histograma de color de la imagen buscando la adaptabilidad del
algoritmo a imégenes de distintos tonos de color. La siguiente etapa es extraer 33
caracteristicas relacionadas con forma, color y textura de las imagenes segmentadas. Las 10
caracteristicas mas relevantes son seleccionadas con el método de CART. Posteriormente esta
seleccidn es ingresada a un clasificador PSO-SVM.

La etapa de segmentacion consiste en segmentar primero los leucocitos para
diferenciarlos del fondo y después segmentar el nucleo de la célula por medio de umbrales del
histograma de la imagen en escala de grises y por HSV, lo que puede determinar de mejor
manera la segmentacion. El proceso general de segmentacion utilizado se observa en la Figura
1.6.
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Figura 1.6 Proceso de segmentacion [6].

En el enfoque de aprendizaje de maquina tradicional como en [12] se realiza primero la
deteccion y luego la clasificacion de los leucocitos. En la etapa de deteccion, se explica como
se trabaja de igual manera con imagenes en escalas de grises para disminuir la posibilidad de
cambios a la hora de extraer caracteristicas que pueden darse gracias a los cambios de
coloracion, esto debido a los distintos tipos de colorantes que se utilizan en la muestra de
sangre. Para diferenciar los leucocitos se toma en cuenta que el colorante que se usa en la
preparacion de la muestra de sangre, tiende a concentrarse mas en los leucocitos que en otra
parte de la muestra, por lo que los leucocitos se veran como figuras mas oscuras. Los glébulos
rojos son mas pequefios y su nicleo aparece mas palido que la membrana. Las plaguetas son
mucho mas pequefias que los glébulos. Gracias a estas caracteristicas de las células se utiliza
un prefiltro adaptivo para reconocer solo los leucocitos de la imagen de la muestra
disminuyendo la presencia de los globulos rojos y las plaquetas. Después, estos resultados son
segmentados para luego entrar a un clasificador.

Una vez segmentada la imagen del leucocito se procede a analizar la forma de su
membrana y nucleo. Para analizar la forma de la membrana de la Figura 1.7 (a), primero se
hace un stretching de la misma (b), luego una deteccion de bordes con Canny (c), después se

aplica un operador de dilatacion (d) y por ultimo un relleno de agujeros (e).
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Figura 1.7 Andlisis de la membrana del leucocito. (a) Imagen original, (b) stretching, (c) deteccion de bordes con
Canny, (d) dilatacion y (e) relleno de agujeros [12].

Posteriormente, para el analisis del nucleo de la Figura 1.8 (a) es necesario utilizar el
andlisis de la membrana con contrast stretching (b), después un filtro pasa bajas (c) que
muestre solo el nucleo del leucocito, deteccion de bordes con Canny (d), dilatacién de bordes
(e) y rellenado de agujeros (f).

Figura 1.8 Andlisis del nicleo del leucocito. (a) Imagen original, (b) contrast stretching, (c) filtro pasa bajas, (d)
deteccion de bordes Canny, (e) dilatacion de borde y (f) rellenado de agujeros [12].

Para la extraccién de caracteristicas en este modelo se toman 23 caracteristicas distintas,

entre las cuales destaca el nimero de peninsulas que conforma a cada nucleo de leucocito.
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Para extraer dicho nimero, se hace un analisis iterativo de erosion al nacleo de la célula para
saber cuantas peninsulas lo conforman. EI hecho de conocer el nimero de peninsulas es un
factor esencial al momento de clasificar los leucocitos. En la Figura 1.9, se puede observar un
ejemplo del proceso de erosion iterativo para deteccion de peninsulas con 1 iteracion (a), 7

iteraciones (b), 10 iteraciones (c) y 12 iteraciones (d).

b) i=7 <) i=10

Figura 1.9 Erosién iterativa de nicleo de célula i veces [12].

Una vez analizadas las 23 caracteristicas por forward selection se encontré que la mejor
clasificacion estaba dada por la intensidad del citoplasma, el area del nicleo y el area de la
célula. El clasificador utilizado consta de una estructura de 5 redes neuronales que clasifican a
cada clase de leucocito, luego la salida de todas las clases se compara para ver cual fue la mas
alta en porcentaje y esa es la seleccionada como clasificacion correcta. En la Figura 1.10 se
puede observar como esta constituida la estructura de las 5 redes neuronales implementadas
en [12].

Clase:

Seleccién Ly (100)

4 ganador

Figura 1.10 Estructura paralela de redes neuronales [12].
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Dentro de aprendizaje de maquina tradicional también se busca realizar enfoques
novedosos con técnicas de otras &reas. En [13] se propone un algoritmo basado en Binary Bat
Algorithm (BBA) para clasificacion de leucocitos. Dentro de este se extraen caracteristicas de
las iméagenes de leucocitos y posteriormente se utiliza el BBA modificado para que seleccione
solo las caracteristicas esenciales extraidas de las imagenes. EI BBA es un algoritmo
inspirado en la técnica de geolocalizacion que utilizan los murciélagos para localizar objetos y
presas. Al usar dicho algoritmo se reduce la dimensionalidad de las caracteristicas. Se
implementaron 4 distintos clasificadores: K-Nearest Neighbors (KNN), logistic regression,
random forest y decision tree para comparar sus resultados y seleccionar el mejor. La base de
datos utilizada para el entrenamiento y validacion es LISC realizada por Hematology-
Oncology y BMT Research Center de hospital Imam Khomeini en Iran, con una relacion
80:20 de entrenamiento y validacion respectivamente. Esta base de datos consiste en 237
iméagenes de 8 sujetos en condiciones de salud normales de las 5 clases de leucocitos.

Dentro del estado del arte también se busca presentar algoritmos que puedan ser
aplicados a proyectos futuros, como lo es en [14]. Se propone un framework con recursos
asistidos por la nube para utilizar en celulares para reconocimiento de leucocitos en imagenes
de muestras de sangre periférica utilizando un clasificador SVM multiclase. Dentro del
proceso del framework realizado en la nube se segmenta el ntcleo de la célula, se procesa la
imagen para formar el citoplasma de la célula, se extraen caracteristicas de textura,
probabilisticas y de Wavelet, y por Gltimo se realiza la clasificacion en las 5 clases de
leucocitos. Se maneja una base de datos con 1030 imagenes del complejo de medicina
Hayatabad en Pakistan. La seccion del framework interesante para este trabajo de tesis es la
segmentacion y clasificacion de leucocitos. Esta consta de 6 etapas: ajuste de contraste de la
imagen de entrada, segmentacion de la region de interés (nucleo), aplicacion de transformada
Wavelet, extraccion de caracteristicas de textura, probabilisticas y de Wavelet, analisis de
componentes principales para reducir el espacio de caracteristicas y clasificacion con un
clasificador SVM multiclase.

Al utilizar modelos de aprendizaje de méaquina tradicional, resulta en el requerir una
menor capacidad computacional que al utilizar modelos profundos. Y en ocasiones puede ser

suficiente para resolver la tarea en cuestion. Por ello, es necesario realizar un andlisis para
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primero buscar resolver una tarea de manera sencilla antes de pasar a una forma compleja de

solucién.

1.3 Clasificacion de leucocitos con deep learning

Otra forma de resolver la clasificacion de leucocitos con desempefios aceptables es por
medio de técnicas de deep learning. El hecho de seleccionar técnicas de deep learning como
una forma de clasificacion de leucocitos puede hacer mas complejo el disefio del algoritmo
dados los conocimientos previos que se deben conocer, pero en ocasiones resultan mejores los
resultados que los obtenidos con técnicas de aprendizaje de maquina tradicional y resulta mas
sencillo el trabajo debido a que la etapa de extraccion y seleccién de caracteristicas se lleva de
manera automatica con el entrenamiento del modelo. A continuacion, se presentan algunos
trabajos realizados con el enfoque de deep learning.

En [15], Ghosh, et al. propone un algoritmo de ensemble learning aplicado para dos
modelos de redes profundas: DenseNet21 y ResNet50, junto con una red disefiada CNN para
la clasificacion de 4 tipos de leucocitos denominado LeukoX. Se utiliza un Least Entropy
Combiner (LEC) para combinar las clasificaciones de las redes, disminuir el costo de entropia
y tener resultados mas confiables. Se utilizé una base de datos de acceso libre en GitHub por
Shenggan [15] que cuenta con 12,500 imagenes de leucocitos tipo: eosindfilo, linfocito,
monocito y neutrofilo con 3,120 imagenes de cada uno aproximadamente. El tamafio original
de las imagenes era de una resolucién de 320x240 pixeles, pero se redujo a 128x128 pixeles
para aumentar la velocidad del entrenamiento y se dividieron las iméagenes de la base de datos
en 80% de las imagenes para entrenamiento, 8% para validacion y 12% para pruebas.

La implementacion de un LEC conlleva ventajas que un solo modelo implementado no
podria generar. Una de ellas es que en un solo modelo se podria hacer el analisis de los datos
y en ocasiones los valores obtenidos podrian generar problemas o falsos. En cambio, para un
LEC que contiene varios modelos combinados, puede ser una ventaja para alguno de los
modelos utilizados dentro del LEC, al hacer la combinacion de los datos analizados. También
se genera mas diversidad de datos a la salida gracias a los distintos enfoques de los pesos de

los modelos y se reduce la convergencia que el algoritmo termine sobre entrenado. Al hacer
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un procedimiento combinando varios modelos con LEC, resulta menos probable que se
realice una clasificacion erronea. En la Figura 1.11 se puede observar el modelo LeukoX
disefiado en [15] con un Least Entropy Combiner.

ResNet50 ( )
DenseNet
. Nt 3 Prediccion de clase
Adquisicion de @ @ 4 Q leucocito (LeukoX)
+ disefiada @ @ g e
Desempeiio basado en
inicializador de pesos

[ Entrenamiento primera ]

Pre-procesamiento

Actualizacion Capa totalmente RelU + capa
pesos conectada (FC) softmax

[ Least Entropy Combiner (LEC) ]

fase + entrenamiento LEC

Figura 1.11 Modelo LeukoX [15].

Otro enfoque por técnicas de deep learning, se realiza en [16], para clasificar los 5 tipos
de leucocitos utilizando dos redes pre entrenadas, donde una es utilizada para la segmentacién
de la célula (DeepLabv3+) y otra para la clasificacion de los 5 tipos de leucocitos (AlexNet).
Se utiliza una base de datos con imagenes de 720x576 pixeles con zoom 100x en formato
bmp. Esta contiene 53 imagenes de basofilos, 50 imagenes de neutrdfilos, 39 iméagenes de
eosinofilos, 52 de linfocitos y 48 de monocitos. Dicha base de datos fue adecuada a una base
de datos con las imagenes de las células recortadas con ayuda de la red de segmentacion para
poder usarlas en la clasificacion. ElI hecho de utilizar redes pre entrenadas hace que se
necesiten menos datos para poder refinar el modelo. En la Figura 1.12 se observa el modelo
de deep learning disefiado con las dos redes pre entrenadas para la segmentacion y

clasificacion de 5 tipos de leucocitos.

Imagen entrada
3 _— Modificacion base de datos ' — Basdﬁbl;)l
N Rl | Segmentacién ) » - - . Clasificacién utilizando :E;:‘sf':mi:
; seméntica Generacion | | Ajuste tamano transferencia aprendizaje & Moracit
» imagen sub-imagen imagen » Neutréfilo

Figura 1.12 Modelo deep learning pre entrenado [16].

En [17] se propone una metodologia para identificar leucocitos en 4 clases y consiste en
una novel bilinear self-attention network (BSA Net). Este modelo utiliza un mecanismo que

enfoca la atencion en el objeto de interés y reduce el enfoque del fondo, para después utilizar
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una estrategia de entrenamiento bilineal que se encarga de encontrar la relacion que existe
entre las distintas caracteristicas del objeto. EI mecanismo de atencidn realiza la funcién de
enfocarse en las caracteristicas que representan al nucleo de los leucocitos y desprecia las
caracteristicas encontradas en la parte restante de la imagen de muestra de sangre. La
estrategia de entrenamiento bilineal o Bilinear training strategy es una arquitectura de
identificacion como la mostrada en la Figura 1.13. Esta consiste en dos extractores de
caracteristicas cuyas salidas son combinadas para poder obtener en conjunto un descriptor de
la imagen, que se utiliza para clasificaciones que necesiten distincion fina entre variaciones de

sus caracteristicas.
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. Multiplicacién matriz . Transpuesta .Suma elemento-elemento» Ajuste tamafio [1) softmax

Figura 1.13 Arquitectura de modelo de red BSA [17].

El trabajo realizado en [18] se basa en la clasificacion de cuatro leucocitos utilizando el
método de analisis candnico de correlacion. Dicho método de clasificacion provee una salida
que es aplicada a dos enfoques de red. El proceso de los dos enfoques consiste en interpretar
simultdneamente las imagenes por medio de una red neuronal convolucional y una red

neuronal recurrente. Las salidas de ambos enfoques son unidas para obtener una salida en
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comun que es pasada a una capa softmax para dar un resultado final de la clasificacion, véase
Figura 1.14.

IMAGENES DE CELULAS
DE SANGRE

TECNICA DE ANALISIS DE

CORRELACION CANONICO (CCA)

RED NEURONAL RED NEURONAL
CONVOLUCIONAL RECURRENTE
DENSA (CAPA
SOFTMAX)

l

RESULTADO
Figura 1.14 Clasificacion de leucocitos con CCA basado en CNN y RNN [18].

En [19] se propone un método de Attention-aware Residual Network based Manifold
Learning model (ARML) para clasificar 6 tipos de leucocitos: basofilos, monocitos,
eosindfilos, linfocitos, neutrofilos de banda y neutrofilos segmentados. Se utilizaron 9000
iméagenes de leucocitos para el entrenamiento y 1800 para validacion. El clasificador obtuvo
un rendimiento de clasificacion de 95.30%. El algoritmo consiste en primera parte de realizar
un recorte de las células leucocitos con una red pre entrenada RetinaNet. Posteriormente se
procesa la imagen por bloques residuales que constan de capas convolucionales para la
extraccion de caracteristicas los cuales en conjunto son Ilamados attentional residual unit y
extraen un mapa de caracteristicas. EI modelo utiliza 3 de estas unidades puestas en cascada
para tener 3 niveles de caracteristicas. Luego se juntan esas caracteristicas extraidas en un
vector para ingresar a una matriz de covarianza para capturar informacion mas precisa de las
caracteristicas. Utilizando Gaussian embedding y Manifold Learning se compactan las
caracteristicas para entrar a un clasificador de leucocitos con base en los valores de las

caracteristicas extraidas y concluye el modelo.
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Hegde, et al. [20] realiza un estudio comparativo extrayendo caracteristicas desde dos
enfoques distintos: entre caracteristicas extraidas utilizando procesamiento de imagenes
tradicional y extraccion de caracteristicas con un modelo profundo. Para la clasificacion
utiliza una red neuronal propia. En el estudio se demuestra que es un poco mejor utilizar un
modelo profundo para la extraccion de caracteristicas que un modelo de procesamiento de
imagenes tradicional en la base de datos que obtuvieron los autores. Se reporta un promedio
de exactitud y sensitividad del 99% para la clasificacion de 6 clases de leucocitos (basofilos,
eosinofilos, linfocitos, monocitos, neutrofilos y leucocitos anormales). La red neuronal
utilizada como clasificador consta de dos etapas de procesamiento, la primera para identificar
si se trata de un leucocito anormal o normal, y la segunda para clasificar entre los 5 tipos de
leucocitos normales.

En [21] los autores presentan un modelo hibrido de aprendizaje profundo con los
modelos GoogleNet y AlexNet como extractores de caracteristicas y un SVM como
clasificador. Se utilizan ambas caracteristicas extraidas de los modelos profundos y se unen en
un solo vector de caracteristicas que entra al SVM para llevar a cabo la clasificacion de 4
tipos de leucocitos. Se comparan sus resultados con los modelos GoogleNet y AlexNet pre
entrenados y se obtiene una mayor exactitud con el modelo hibrido propuesto. Al utilizar las
bases de datos LISC y de Kaggle se obtienen desempefios de exactitud y métrica F1 de
99.73% y 0.99 respectivamente para la base de datos Kaggle y 98.23% y 0.98 para la base de
datos LISC.

Spatial and Channel Attention Module (SCAM) se describe en [22] con el fin de
clasificar leucocitos. Usualmente en las muestras de leucocitos se presenta una alta similitud
entre las distintas clases y un conjunto de datos con muestras no balanceadas. Para resolver
dichos retos se propone un framework con la union de las redes ResNet y DenseNet pre
entrenadas con SCAM. ElI médulo de SCAM analiza dos distintas dimensiones de espacio y
elimina la informacion irrelevante al igual que enaltece la informacion importante para
solucionar la limitante de similitud entre las clases de leucocitos. Se compara el framework
propuesto con distintos modulos de atencion en donde obtiene un mayor desempefio SCAM.
De igual forma se compara SCAM con modelos profundos como ResNet, DenseNet,

InceptionV3 utilizados como clasificadores.
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El realizar un estudio de los trabajos presentados en la literatura se brinda un panorama
de las soluciones aplicadas a la problemaética abordada en esta tesis sobre la clasificacion de
leucocitos en imégenes de muestras de sangre periférica. Conociendo las metodologias
utilizadas, las bases de datos y los resultados obtenidos, se puede tener un punto de partida
para la busqueda de la solucion al problema de clasificacion. Asi como entender los detalles
que con lleva trabajar con imagenes bioldgicas. Se partird del andlisis de la informacion
presentada en este capitulo para plantear una solucion que esté a la vanguardia de los modelos

presentes en la actualidad.

1.4 Basqueda de arquitectura en modelos profundos

Los modelos profundos en aprendizaje de méaquina son una herramienta muy util a la
hora de resolver tareas complejas. Sin embargo, estos llevan un proceso que requiere de un
conocimiento previo para llevar a cabo el entrenamiento del modelo y seleccionar una
arquitectura que se adapte mejor a la problematica a resolver para llegar a obtener mejores
resultados. El disefio de un modelo profundo es entonces un proceso tardado y hasta el
momento no existe una metodologia definida para llevarlo a cabo. Para buscar resolver esto,
Zoph, et al. en 2017 presenta en su trabajo [23] un método que disefia arquitecturas de
modelos desde cero utilizando aprendizaje de refuerzo para resolver la base de datos CIFAR-
10 [24]. De esta forma, Zoph presenta por primera vez el concepto de Neural Architecture
Search (NAS) el cual consiste en buscar de forma automaética una arquitectura que permita
resolver con un desempefio mas alto una tarea. Este concepto consiste de manera general en
un espacio de busqueda en donde se tendran los distintos valores entre los cuales se puede
variar la arquitectura, después una estrategia de busqueda para definir como se manejaran los
elementos encontrados dentro del espacio de busqueda y por ultimo una estrategia para medir

el desempefio de la arquitectura que se evalle en el momento [25].

Dentro de la literatura se presentan distintos trabajos que utilizan el concepto de NAS,
pero realmente entre ellos existen demasiadas variaciones tanto en el espacio de busqueda,
como en la estrategia de busqueda y la forma de medir el desempefio, ya que cada trabajo

busca encontrar algo distinto. Por ello en esta seccidn se busca presentar algunos trabajos que
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utilicen el concepto de NAS y plantear asi las distintas variaciones que estos presentan para
considerarlas y plantear después una metodologia de busqueda de arquitectura que ayuda a

resolver la tarea de clasificacion de leucocitos con un modelo profundo.

Franchini, et al. en [26] indica como una de las etapas mé&s tediosas de los modelos
profundos es el proceso de entrenamiento y que el éxito de un buen entrenamiento se denota
por los hiper pardmetros seleccionados para este. Franchini propone un estudio para realizar
un analisis sobre los hiper pardmetros relacionados con la arquitectura de una red neuronal
convolucional como el numero de filtros, el tamafio del filtro y el optimizador a utilizar. Se
propone una técnica automatica de aprendizaje de maquina para seleccionar distintas
variables de los hiper pardmetros anteriormente mencionados para obtener el mejor
desempefio posible. En la estrategia propuesta miden el desempefio de las variantes del
modelo en las primeras épocas del entrenamiento para que sea mas rapida la seleccion de los
hiper pardmetros finales. EI modelo a entrenar busca resolver la tarea de eliminar artefactos
de imagenes que son considerados como ruido, en esta ocasion consideran solamente rayas
horizontales. Se utiliza la base de datos MNIST [27] como base del experimento que contiene
imagenes de numeros en escala de grises con una resolucion espacial de 28 x 28 pixeles.
Franchini define el espacio de bdsqueda de 5 hiper parametros: largo del paso, tamafio del
mini-batch, optimizador, nimero de filtros y tamafio de los filtros. Se realizan pruebas de las
distintas combinaciones de los hiper parametros por un maximo de 5 épocas evaluando el
promedio del error absoluto (MAE). Al final se muestra como se resuelve el eliminar los

artefactos de las imagenes con un MAE del 0.0063.

En [28] Zhang, et al. explica su trabajo con el fin de realizar una busqueda de
arquitectura para resolver la clasificacion de imagenes con escenas remotas. Se utilizan cuatro
bases de datos para realizar el entrenamiento: AID [29], NWPURESISC [30], RSI-CB [31] y
PatternNet [32]. Utilizando las cuatro bases de datos propone un método que permite predecir
el comportamiento de una red neuronal de acuerdo con la configuracién de sus
hiperparametros. Se consideran dentro del espacio de budsqueda los hiperparametros:
convolucion separable 3x3, convolucidn separable 5x5, convolucién separable dilatada 3x3,
convolucion separable dilatada 5x5, max pooling 3x3, average pooling 3x3, identidad y
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ninguna. Al realizar la variacion de los hiperparametros en la arquitectura propuesta se llegan
a resultados mejores de exactitud de clasificacion con hasta el 99.52% en cualquiera de las 4
bases de datos en comparacion con modelos comunes de aprendizaje de maquina como VGG-
16, ResNet50, GoogleNet, entre otros. EI entrenamiento de la busqueda de arquitecturas tiene
una duracion de 50 épocas en cada combinacion de hiperparametros, y luego que se
selecciona la que tiene un mas alto desempefio de exactitud se realiza otra fase de

entrenamiento con 500 épocas para la verificacion de dicho modelo.

Lyu, et al. en [33] presenta una metodologia para busqueda de arquitectura basada en la
arquitectura de MobileNetv2 con el objetivo de implementar un modelo que requiera menor
capacidad computacional para dispositivos con bajos recursos. Basa el entrenamiento del
modelo en la base de datos ImageNet [34] para clasificacion de 1000 clases y aprendizaje por
refuerzo. Se presenta un espacio de busqueda que varia el tamafio del filtro y el radio de
expansion de la etapa de cuello de botella del modelo MobileNetv2. Las variaciones que
plantean son: convolucion 3x3 radio 3, convolucién 3x3 radio 6, convolucion 5x5 radio 3,
convolucion 5x5 radio 6, convolucion 7x7 radio 3, convolucion 7x7 radio 6 y sin
convolucion. Al variar en estos valores el ancho de cuello de botella permite una reduccion en
la cantidad de pardmetros del modelo, lo que lo hace mas susceptible a su implementacion en
un hardware que requiera menor capacidad computacional. Al comparar la arquitectura de
MobileNetv2 encontrada, esta supera con una exactitud de clasificacion Top 5 del 91.6% a
modelos como MobileNetvl, MobileNetv2, NASNet, MnasNet y ProxylessNAS-R. Con estos
resultados demuestran que no es necesario contar con un modelo con una gran cantidad de
parametros para llegar a obtener altos resultados de clasificacion, ya que reducen el modelo
MobileNetv2 de 3.4 millones de parametros a 1.1 millones y mejoran el desempefio de

clasificacion.

AutoFCL es descrito en [35]. Consiste en un modelo que aprende la mejor estructura de
las capas totalmente conectadas de una red neuronal convolucional utilizando un optimizador
bayesiano para resolver la clasificacion de tres bases de datos distintas: CalTech-101 [36],
Oxford-102 Flowers [37] y UC Merced Land Use [38]. El espacio de busqueda propuesto

consta de la variacion del nimero de capas totalmente conectadas, las funciones de
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activacion, el rango de dropout y el nimero de neuronas de las capas totalmente conectadas.
Se utilizan cinco arquitecturas base (VGG16, ResNet50, MobileNetvl, DenseNet121 y
NASNetMobile) para llevar a cabo la busqueda de arquitectura con el método propuesto y se
aplican a las tres bases de datos. Al comparar con otros trabajos que realizaron la clasificacion
de las bases de datos mencionadas anteriormente, se reporta como AutoFCL supera a los
deméas modelos del estado del arte en las 3 bases de datos. Y se explica como desean realizar

en trabajo a futuro también la variacion de la cantidad de capas convolucionales.

Sun, et al. en [39], al igual que Lyu, et al. en [33] busca encontrar arquitecturas que sean
de menor complejidad para implementarse en dispositivos con hardware limitado. Para ello
propone un algoritmo de optimizacion de busqueda de arquitectura basado en semi-
Nonnegative Matrix Factorization para capas totalmente conectadas. Para ello utiliza la base
de datos ImageNet y los modelos VGG16 y AlexNet. Al variar los hiperparametros de las
capas totalmente conectadas en cantidad de neuronas y cantidad de capas es posible encontrar
diferentes arquitecturas considerando semi-Nonnegative Matrix Factorization. Al comparar
dichas arquitecturas encontradas en rendimiento con los valores publicados de las
arquitecturas originales de AlexNet y VGG16 en Topl y Top5, se encuentran mejores
resultados de clasificacion con el método propuesto. Como prueba de implementacién en un
hardware con menor capacidad computacional, implementan el modelo de AlexNet en un
FPGA y comparan los recursos utilizados por el FPGA entre el modelo original y el
encontrado con la basqueda de arquitectura, se observa una reduccién de hasta un 82% en uso

de ancho de banda de memoria RAM.

La busqueda de arquitectura también ha sido utilizada en recientes aplicaciones como la
del COVID-19. [40] presenta un trabajo para investigar el uso de un algoritmo de
optimizacion Hyperband utilizando imagenes de muestras de tomografias indicando la
presencia 0 no de la enfermedad COVID-19 para optimizar un modelo de red neuronal
convolucional. Se propone un espacio de busqueda variando: la arquitectura backbone,
nimero de mddulos inception, nimero de neuronas de las capas totalmente conectadas y el
valor de la razon de aprendizaje. La arquitectura backbone puede variar entre VGG16,
InceptionVV3, ResNet101, DenseNet121. Al realizar la bdsqueda de arquitectuEra con el
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optimizador Hyperband se obtiene un modelo VGG16 con 5 modulos inception, 128 neuronas
en dos capas totalmente conectadas y una razon de aprendizaje de 0.0027 obteniendo una
sensitividad del 97%. Este resultado sobre pasa el desempefio de un humano especialista en el
tema de COVID-19, por lo que se puede denotar que el algoritmo funciona de manera

correcta.

EfficientNet [41] es uno de los modelos profundos mas famosos de aprendizaje de
maquina. Tan, en dicho trabajo presenta lo que nombra como escalamiento de modelos en
donde se varia la profundidad, ancho y resolucién de modelos, y en ello se basa el modelo de
EfficientNet. Tan describe como al variar la profundidad, ancho y resolucion de los modelos
es posible mejorar ciertas condiciones del mismo. Escalar un modelo puede resultar en una
exactitud y eficiencia mejor, aumentar la profundidad puede extraer caracteristicas mas
complejas y variar el ancho del modelo varia la cantidad de caracteristicas que son extraidas
y, por lo tanto, la calidad de resolucion del dato que se esté analizando. Teniendo en cuenta
todas estas condiciones se menciona que es posible variar un modelo en los anteriores factores
y por consecuente se puede llegar a obtener un modelo con mejor desempefio que el modelo
base. Se presenta el modelo EfficientNet-BO como el modelo base y distintas variaciones de
este con distintos desempefios evaluados con la base de datos ImageNet. Se obtienen 7
variantes de EfficientNet competitivas con otros modelos del estado del arte contra la
exactitud Topl y Top5 de ImageNet. EI mejor modelo de EfficientNet obtiene el 93.3% de
Top5. También se demuestra con los modelos MobileNetvl y ResNet50 como al aplicar el

escalamiento se obtienen variaciones del modelo con mejores desempefios de clasificacion.

En los trabajos mencionados anteriormente se infiere como la busqueda de arquitectura
tiene espacios de busqueda muy variados, se tienen distintas estrategias de busqueda y formas
de medir el desempefio. Sin embargo, todos concuerdan en que la bdsqueda de arquitectura
ayuda a encontrar modelos que mejoren el desempefio, ya sea de la tarea a solucionar o un
objetivo en especifico. Es por ello que en este trabajo de tesis se desea utilizar la busqueda de
arquitectura para encontrar un modelo profundo que, asi como en [33] y [39], encuentre un
modelo que requiera una menor capacidad computacional con el fin de ser implementado en

un sistema embebido.
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2 MARCO TEORICO

El presente capitulo describe matematicamente los conceptos utilizados en el desarrollo
de la tesis. Los temas que se abarcan son las imagenes utilizadas, el aumento de datos,
distribucion de las bases de datos para el entrenamiento, la descripcion de los hiperparametros
utilizados, arquitecturas de los modelos utilizados, las métricas de desempefio y la descripcion
de la busqueda de arquitectura reducida.

2.1 Imégenes utilizadas
El método de frotis de sangre utiliza un microscopio para realizar el proceso de analisis

de una muestra. Para este trabajo se utiliza un microscopio B-383 Series de la marca OPTIKA
ITALY que tiene una camara OPTIKAM WiFi colocada en la parte superior. La camara se
encuentra conectada a una computadora donde se realiza la captura de imagenes conteniendo

la informacidn observada por el microscopio. Se capturan entonces las imagenes originales

del microscopio |, con una resolucién espacial de 1024x728 pixeles. En la Figura 2.1 se

muestra un ejemplo de |,

Figura 2.1 Ejemplo de imagen orlglnal tomada del mlcroscopio.

Dichas iméagenes son posteriormente analizadas por alumnos de servicio social y el Dr.
Carlos Arzate de la Universidad Autonoma de Chihuahua (UACH) para ser etiquetadas

manualmente identificando la clase de leucocitos presentes en la imagen, generando asi una
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nueva imagen etiquetada l,. En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo de una imagen

etiquetada.

° / /‘o
038 0 7L QO

2 _oO
$200023 90 %0

Figura 2.2 Ejemplo de imagen etiquetada.
A partir de las imagenes originales del microscopio |, y las imagenes etiquetadas I, se

generan imagenes denominadas ground truths (GT) lgr. Los GT son generados

manualmente por el alumno de maestria Jesus Rios del Instituto Tecnoldgico de Chihuahua

(ITCH). Estos consisten en una imagen de fondo color negro y que contiene marcados los

ntcleos de los leucocitos que se encuentren en las iméagenes |, e I, .

Figura 2.3 Ejemplo de imagen de GT.
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Se pinta de color distinto el nucleo del leucocito identificado dependiendo de la clase de
leucocito a la que pertenezca (baséfilo, eosindfilo, linfocito, monocito o neutrdéfilo), en la

Tabla 2.1 se muestran los valores de los canales RGB que definen a cada clase. Un ejemplo

de imagen de GT | se muestra en la Figura 2.3. En conjunto, las imagenes |, I, e lg;

forman la base de datos ) LEU_UACHDB D, .

Tabla 2.1 Valores de los canales RGB que definen a cada clase de leucocito.

Clase leucocito Color Valor canal Rojo | Valor canal Verde | Valor canal Azul
Basdfilo Verde 34 177 76
Eosindfilo Amarillo 255 242 0
Linfocito Azul 0 162 232
Monocito Blanco 255 255 255
Neutréfilo Rojo 237 28 36

Las iméagenes g se utilizan para obtener una base de datos de imagenes de leucocitos
segmentadas que puedan ser utilizadas para disefiar un clasificador. Para ello, primero se
utiliza GlobuConteoH®, un programa de deteccion de leucocitos fd (2.1) disefiado por

alumnos de ingenieria del ITCH y el Dr. Juan Ramirez del mismo instituto. Este programa

utiliza técnicas de procesamiento de imagenes tradicionales para detectar los leucocitos de las
imagenes |, con analisis de color y tamafio y dar a su salida una imagen |4 similar a |
pero con marcas presentes de circulos rojos donde se hayan detectado leucocitos. En la Figura

2.4 se muestra como se observa una imagen .

f(ln) =1 (2.1)
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Figura 2.4 Ejemplo de imagen de salida de programa de deteccion.

Una vez obtenidas las imagenes |, lsr e |y, se utiliza un programa de segmentacion

para generar nuevas imagenes. El programa de segmentacion puede ser definido como una

funcién fS (2.2), y se encarga de recortar los leucocitos detectados con fd. Para ello se

utilizan como entrada las imagenes |, I e . De |, se utiliza la informacion marcada
con los circulos rojos ubicando la posicién del leucocito detectado, luego se hace el recorte de
dicho segmento partiendo de |, y para finalizar se utiliza |57 para conocer la clase a la que
pertenece el segmento recortado. EI motivo de este programa de segmentacion es generar de
manera automatica una base de datos de leucocitos segmentados de las iméagenes |,

obtenidas del microscopio y que esta se encuentre separada por clases de leucocito.

fs(lm’IGT’Id)zls (2.2)

Al procesar todas las imagenes tomadas del microscopio por fd y fs se obtiene un

conjunto de imagenes segmentadas de leucocitos. Este conjunto es depurado de forma manual
eliminando las iméagenes segmentadas que no presenten una célula de leucocito centrada con

la informacion adecuada. De esta forma se genera una nueva base de datos de leucocitos
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segmentados denominada OGDB. La distribucion de OGDB puede observarse en la Tabla
2.2. Se puede notar como la distribucion de la base de datos OGDB muestra una baja
incidencia de muestras por cada clase. Como se desea utilizar la base de datos OGDB para
realizar el entrenamiento de un modelo profundo, se considera realizar un aumento de datos

que se describe en la siguiente seccion.

Tabla 2.2 Distribucién de base de datos OGDB.

Clase Basofilo | Eosinéfilo | Linfocito | Monocito | Neutréfilo Total
OGDB | No. de

81 21 199 12 245 558

imagenes

2.2 Aumento de datos

El aumento de datos es una metodologia comunmente utilizada dentro del area de
aprendizaje profundo. El fin de esto es obtener una mayor cantidad de muestras para entrenar
una red neuronal y llegar a una mayor generalizacion de la red neuronal. Como se
mencionaba anteriormente, OGDB es una base de datos que desea utilizarse para entrenar un
modelo profundo, mas especificamente un modelo de clasificacién. Pero dicha base de datos
presenta una incidencia baja por clase, por lo que se realizard un aumento de datos. Se
implementa una metodologia donde se generen nuevas muestras artificiales que puedan ser
consideradas como muestras reales basada en el método de Generative Data Augmentation
Method-Generative Adversarial Network (GDAM-GAN) [42]. Se utiliza el método GDAM-
GAN debido a la similitud que existe entre las caracteristicas de las clases de leucocitos, de
las cuales se puede considerar un linfocito como la clase base y las 4 clases restantes como
clases deseadas a generar con la traduccion imagen a imagen.

El método GDAM-GAN contiene tres elementos principales: un modelo generativo base,
un modelo traduccion imagen a imagen y una etapa de depuracion de muestras artificiales.

Para fines de este trabajo solo se utilizaron las primeras dos etapas descritas en la Figura 2.5.

X; refiriéndose al conjunto de muestras reales pertenecientes a una clase deseada que se
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desea obtener una mayor cantidad de muestras, X; definido como el conjunto de muestras de
la clase base de las cuales se realizara la traduccion imagen a imagen a la clase deseada, >A(s

un conjunto de muestras artificiales del conjunto X; obtenidas del modelo generativo base y

A

X; un conjunto de muestras artificiales de la clase deseada obtenidas del modelo de

traduccion imagen a imagen. EI modelo generativo base utiliza la arquitectura de Wasserstein
GAN (WGAN) que consta de un generador gque se encarga de producir muestras artificiales y
un discriminador que decide si la muestra artificial generada se considera correcta. EI modelo
de traduccién imagen a imagen utiliza la arquitectura CycleGAN, al igual que WGAN cuenta

con un generador y un discriminador en su arquitectura.

GDAM-GAN etapa 1y 2

El
B

Entrenamiento

b) Modelo de traduccién
imagen a imagen

Entrenamiento

Figura 2.5 Método GDAM-GAN etapa 1y 2.

La metodologia general para el aumento de datos utilizada en este trabajo se describe en
la Figura 2.6, donde se generan nuevas bases de datos a partir de GDAM-GAN para obtener
finalmente una base de datos MASTER con imagenes reales y artificiales consideradas como

reales.
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Figura 2.6 Metodologia de aumento de datos.

El proceso de aumento de datos utiliza de primera instancia OGDB y un aumento de
datos tradicional de ésta con transformaciones de rotaciones aleatorias (2.3) e inversiones en
los ejes ‘x’ (2.4) y ‘y’ (2.5). Se aplican 5 combinaciones de transformaciones por imagen de
las mencionadas y se genera una nueva base de datos TDAx6 _OGDB. Una vez obtenida
TDAx6_OGDB que cuenta con imagenes de leucocitos segmentadas originales y con
rotaciones aleatorias e inversiones en los ejes ‘x’ y ‘y’, continua la etapa donde se utiliza
GDAM-GAN. Se proponen dos caminos para utilizar GDAM-GAN, el primero realizando
entrenamiento de GDAM-GAN con la base de datos OGDB vy el segundo entrenando con

TDAx6_OGDB. Para el entrenamiento del modelo base se utiliza todo el conjunto de

muestras de Xs. La clase base para esta aplicacion son los linfocitos, ya que estos contienen

caracteristicas similares a los otros 4 tipos de leucocitos de las cuales se podria partir mas
facilmente para realizar la traduccién imagen a imagen. Para el entrenamiento del modelo de
traduccion imagen a imagen se utiliza un conjunto de prueba de 32 imégenes y el resto para
entrenamiento. En el caso de las clases que tiene una incidencia menor a 32 se clonaron

algunas muestras para aumentar el conjunto de datos.

{x:}:{co_sﬂ sinﬁ}{x} 23)
y —-sinf cospgl|ly
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Siendo X,y coordenadas de un pixel de una imagen |, g el angulo de rotacion y las

nuevas x’,y  coordenadas del pixel.

X 1 0 ||x
= (2.4)
y 0 -1jy
X -1 0} x
L= (2.5)
y 0 1]y

Una vez entrenado el modelo GDAM-GAN en los dos caminos propuestos se realiza la
traduccion imagen a imagen. Cabe aclarar que la traduccion es realizada directamente de
imagenes de muestras reales de la clase base (linfocitos). El resultado obtenido luego es
depurado manualmente con ayuda del Dr. Arzate de biomédica de la Universidad Autbnoma
de Chihuahua (UACH) eliminando asi las muestras artificiales que no sean consideradas
como muestras reales. Se obtiene un conjunto de imagenes del entrenamiento de GDAM-
GAN con la base de datos OGDB denominado OG_GANDB y otro conjunto denominado
TDAXx6_GANDB del entrenamiento con la base de datos TDAx6_OGDB. Ambos conjuntos
depurados manualmente representan imagenes artificiales de leucocitos que son consideradas
como muestras reales, por lo que se genera un nuevo conjunto con la unién de ambos
denominado OG_TDAx6_GANDB. Como ultimo paso se juntan las muestras artificiales
OG_TDAXx6_GANDB con las muestras reales OGDB para obtener una nueva base de datos

MASTER que sera utilizada para el disefio de un modelo profundo clasificador de leucocitos.

2.3 Distribucién base de datos
Los modelos profundos requieren una gran cantidad de datos para ser entrenados y

resolver una tarea especifica, por ello, se realiza la metodologia de aumento de datos
presentada en la seccion anterior. Con el aumento de datos se obtiene una base de datos
MASTER que se utilizard para el entrenamiento de un modelo profundo. Los modelos

profundos usualmente utilizan dos conjuntos de datos para realizar el proceso de
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entrenamiento, un conjunto de entrenamiento y un conjunto de validacion. Ambos conjuntos
de datos se obtienen de la base de datos a utilizar y se distribuyen en distintas porciones. Para
esta ocasion se utiliza una distribucion de 80% de los datos de la base de datos MASTER para

el conjunto de entrenamiento y 20% para el conjunto de validacion.

2.4 Hiperparametros
Los modelos profundos estdn compuestos de una arquitectura especifica que los

identifica y les otorga aptitudes para diferenciarlos de otros modelos. Las arquitecturas

requieren de hiperparametros para realizar y controlar el proceso de entrenamiento del
modelo. Algunos hiperparametros comunes son los optimizadores A,, funciones de costo J ,
funciones de activacion f (s), razén de aprendizaje & y épocas de entrenamiento E .

En el presente trabajo se utilizan modelos profundos con J, f(s), & y E iguales.

Solamente varia el optimizador A, utilizado. A continuacion, se describen cada uno de los

hiperparametros utilizados por los modelos profundos.

2.4.1 Optimizadores

Los optimizadores son funciones que ayudan a desarrollar el entrenamiento de un modelo
buscando minimizar el error de la funcién de costo J . Los optimizadores utilizados dentro
de este trabajo son Stochastic Gradient Descent (SGD) y Adaptive Moment Estimation
(Adam), debido a que fueron los utilizados en la competencia de ImageNet para los modelos
ResNet50, VGG16 y AlexNet.

El optimizador SGD (2.6) se caracteriza por sustraer la multiplicacién del gradiente con

la razon de aprendizaje del parametro a actualizar.

6, =6_,-a VQ(b) (2.6)

El optimizador Adam (2.7) es una extension del optimizador SGD donde simplemente se

utiliza el momento para mejorar el rendimiento.
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m, = ﬂlmt—l + (1_ﬂ1) {%} Vi (2.7)

Ambos son utilizados para el entrenamiento de modelos profundos durante el desarrollo

de este trabajo de investigacion.

2.4.2 Funcion de costo

La funcién de costo permite conocer que tan bien se desempefia un modelo profundo
calculando el error existente entre la prediccion del modelo y la salida correcta. Existen
funciones de costo para resolver distintos tipos de problematicas como: regresion,
clasificacion binaria, clasificacion multiclase, entre otras. En esta tesis se utiliza las funciones
de costo para clasificacion multiclase. Una funcion de costo que es muy comun para la

clasificacion multiclase es la entropia cruzada CE (2.8), donde C es el nimero de clases, i

es el indice de la clase, {; es la etiqueta'y S la prediccion. En la entropia cruzada se compara

la probabilidad de cada prediccion de cada clase al valor deseado y se penaliza dependiendo

del error que existe entre la diferencia de la probabilidad y el valor esperado.
C
CE=-) t;log(f(s),) (2.8)

2.4.3 Funciones de activacion

Las funciones de activacion se utilizan para definir la salida de una neurona dependiendo
de una o varias entradas. Existen distintas funciones de activacion como: linear, RelLU,
Heaviside, Logistica, Leaky RelLU, etc. Las mencionadas anteriormente son utilizadas en las
capas profundas de modelos, pero normalmente en la capa de salida de un modelo para
problemas de clasificacion multiclase se utiliza una funcion de activacion llamada Softmax.

Durante esta investigacion se hace uso de las funciones ReLU (2.9) y Softmax (2.10).

ssis>0
ReLU = max(0,s) = ) (2.9)
0sis<0
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Si

C
>e

j=1

Softmax =

paraj=1,...,C (2.10)

2.4.4 Razdn de aprendizaje

La razon de aprendizaje o tambien llamado por su denominacion en inglés learning rate,
es el hiperparametro utilizado para controlar el ritmo de actualizacion de los parametros de un
modelo dado el error calculado. De manera sencilla, la razén de aprendizaje se puede
mantener fija durante el entrenamiento de un modelo profundo, pero de acuerdo con
informacidn presentada en [43] y [44] el contar con una razon de aprendizaje variable puede

mejorar el proceso de entrenamiento. Por ello, se presenta una razén de aprendizaje dinamica

O, (2.11) que comienza en un valor de 0.01 y se va reduciendo cada 50 épocas de

entrenamiento.

001 si 1<E<50
Y 0.005 si 51<E <100 (2.11)
"1 0.001 si 101<E <150
0.0005 si 151<E <200

2.4.5 Epocas de entrenamiento

Las épocas E, en aprendizaje de maquina, se conocen como el tiempo que dura
entrenandose un modelo profundo. Més especificamente una época se refiere a un ciclo en el
que el modelo profundo procesa todos los datos del conjunto de entrenamiento. Usualmente,
en cada época del entrenamiento el modelo profundo va adquiriendo informacién relevante de
los datos que le ayudan a solucionar la tarea en cuestion y entre mayor cantidad de épocas el
modelo trabaja por méas tiempo los datos. Al trabajar por mayor tiempo los datos el modelo
puede aprender caracteristicas especificas sobre ellos que le ayuden a resolver la tarea para la
cual estd siendo entrenado. Sin embargo, en aprendizaje profundo existe una cantidad de

épocas que si se sobre pasa puede el modelo llegar a memorizar los datos cayendo en lo que
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se conoce como overfitting. Para este trabajo se propone una cantidad arbitraria de 200 épocas
(2.12) para realizar el entrenamiento de modelos profundos.
E =200 (2.12)

2.5 Métricas de desempefio
Las métricas de desempefio son un factor importante a considerar durante el

entrenamiento de un modelo profundo de aprendizaje de méaquina. Estas se utilizan para
evaluar el proceso de aprendizaje durante el entrenamiento. Existen distintas métricas de
desempefio dependiendo de lo que se desee medir, algunas como: exactitud, precision,
exhaustividad, puntuacion F1, especificidad, curva de caracteristicas operativas del receptor,
pérdida logaritmica, indice de jaccard, etcétera. Para el desarrollo de esta investigacion se
consideran 3 métricas para medir el desempefio de modelos profundos, exactitud (2.13) que
indica el porcentaje de predicciones que el modelo realiz6 correctamente, recall (2.14) el
porcentaje de predicciones correctas de una clase y exactitud balanceada (BAM) indica el
porcentaje promedio de predicciones correctas de todas las clases. Se seleccionaron dichas
métricas ya que se trabaja en una tarea de clasificacion multiclase desbalanceada. Se define
VP como verdaderos positivos, FN falso negativo, VN verdadero negativo y FP falso

positivo.

Exactitud = VP+VN (2.13)

VP +VN +FP +FN

Recall = VP (2.14)
VP + FN
c=1
BAM = VP%* FN(c) (2.15)
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2.6 Modelo ResNet50

Uno de los modelos seleccionados para su estudio en este trabajo de tesis es ResNet [45].
En [45] se mencionan distintas versiones del modelo ResNet que varian dependiendo del
numero de capas: ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101 y ResNet152. Para este fin, se
utiliza el modelo ResNet50 que consta de 50 capas debido al analisis del estado del arte

realizado para la seleccion de modelos. En la Figura 2.7 se puede observar la arquitectura

general del modelo ResNet50.

ResNet50

YY) ) oo
Entrada I Residual Block Residual Block Residual Block Residual Block
ntrada Yonv. Max - : -
s Conv. Maxpool. )y g 1x1,128 1x1,256 1x1,512 ! F.C.1000¢
224522453 Avg. pool.
2284x224x: 7x7.64  3x3 | 3x3,64 |x3 |3x3,128| x4 3x3,256 | x6 3x3,512 |x3 softmax
|1x1,256 [1x1,512 1x1,1024 [1x1,2048

Figura 2.7 Arquitectura de ResNet50.

Lo novedoso de los modelos ResNet son los llamados bloques residuales. Estos contienen
tres capas convolucionales que se aplican secuencialmente a una entrada y al final el resultado

se suma con la entrada. En la Figura 2.8 se observa un ejemplo de cémo es la configuracion

de un bloque residual de ResNet50.

Bloque residual

Tﬂeu
Salida

_E

Suma

Entrada
lReIu
lRelu

Conv. Conv. Conv.
1x1,64 3x3,64 1x1,256

Figura 2.8 Ejemplo de bloque residual de ResNet50.
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El modelo de ResNet50 se encuentra disponible con su arquitectura como aparece en el
articulo en la libreria de TensorFlow y se utiliza en este trabajo sin realizarle alguna
modificacion.

2.7 Modelo VGG16

El segundo modelo profundo para estudio del presente trabajo es VGGNet [46]. Este se
presenta en dos versiones, que al igual que ResNet, varian en la cantidad de capas que
constituyen a la arquitectura: VGG16 y VGG19.

Para esta aplicacién se considera la version VGG16 dado que es la de menor profundidad
y complejidad con el motivo de luego implementarla en un sistema embebido que cuenta con
menor capacidad computacional que una computadora de escritorio. En la Figura 2.9 se
muestra la arquitectura general del modelo VGG16. Al igual que ResNet50, el modelo de
VGG16 se encuentra disponible con su arquitectura como aparece en el articulo en la libreria

de TensorFlow y se utiliza en este trabajo sin realizarle alguna modificacion.

VGGle

Entrada 1, Conv. Max pool. Conv. Max pool. Conv. Max pool. Conv. Max pool. Conv. Max pool. F.C.4096 F.C.1000¢

22422453 [3x3,641x 2 [3x3,128]x2  [3x3,2561x3  [3x3.512]x3  [3x3.512]x3 F.C.409  softmax

Figura 2.9 Arquitectura de VGG16.

2.8 Modelo AlexNet

El tercer modelo a considerar dentro de este trabajo es AlexNet [47]. AlexNet, consiste en

un modelo profundo que esta pensado para trabajar de forma paralela utilizando dos Graphics
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Processing Unit (GPU). Esto debido a que en el momento de su publicacion no existia la
facilidad de alta complejidad computacional para implementarlo de forma secuencial con una
sola GPU. En la Figura 2.10 se puede mostrar la arquitectura general del modelo AlexNet
utilizando una arquitectura de forma paralela.

AlexNet
Conv. Conv. Conv. Cony: Conv. F.C.2048
11x11,48 5x5,128 3%3.192 3x3,192 3x3,128 F.C.2048
Marx. pool. Max. pool. Max. pool.
4 4
000 o0 000 000 000 (1] .
[
... / / L / ; L / °
° t oo®
.. oo 0 (1Y) (1Y) ee0 YY) o0
!/ r/ / / !/
&/ 174 7
F.C.2048
Entradal Conv. Conv. Conv. Gownv Conv. F.C.1000¢

.C.2048
E 4 softmax

224x224x3 11x11,48 5x5,128 3x3.192 3x3,192 3x3,128
Marx. pool. Max. pool. Max. pool.

Figura 2.10 Arquitectura de AlexNet.

2.9 Modelo AlexNetv?2

Debido a que al momento que se realiza el trabajo de tesis ya se cuenta con los recursos
computacionales necesarios para implementar el modelo de AlexNet de manera secuencial, se
propone en este trabajo de tesis un modelo AlexNetv2 que trabaje solamente con una GPU.

Como se desea utilizar el modelo de AlexNet con los pardmetros publicados en la
competencia de ImageNet es necesario hacer una concatenacion de estos parametros para
poder trabajarlos de manera secuencial. Cabe aclarar que la implementacion de ello fue por
parte del tesista ya que no se encuentra dentro de la literatura que se haya implementado el

modelo de AlexNet de forma secuencial con los parametros de ImageNet.
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Si se considera el modelo de AlexNet con paralelismo, y que cuenta con dos secuencias

P vy (. La arquitectura que funcione de manera secuencial de AlexNet esta dada por la
concatenacion p || q. La arquitectura resultante de la concatenacion, AlexNetv2, se puede

observar en la Figura 2.11.

AlexNetv2

A oy
* * *
+ ’ v
o0 0 )J 000 00 (11 ] e00 e00 e00 o0
/ ’ ’
’ ’ /
- g

F.C.2048
Entrada I, Conv. Conv. Conv. Conv. Conv. F.C.2048

224x224x3 11x11,96 5x5,256 3x3.384 3x3,384 3x3,256
Max. pool. Max. pool. Max. pool.

F.C.1000c

softmax

Figura 2.11 Arquitectura de AlexNetv2.

Esta arquitectura de AlexNetv2 serd utilizada para realizar la etapa de seleccion de
modelo profundo clasificador para resolver la tarea de clasificacion de leucocitos,

compitiendo con las arquitecturas de ResNet50 y VGG16.

2.10 Basqueda de arquitectura

Se plantea una metodologia de busqueda de arquitectura con el fin de encontrar un
modelo que utilice menor capacidad computacional para su implementacion en un sistema
embebido. En la busqueda de arquitectura se requiere definir: un espacio de busqueda O, una
estrategia de busqueda B y una estrategia para medir el desempefio P [25]. Se consideran
O, B y P como conjuntos. El espacio de busqueda esta dado por variaciones de: nimero
de capas convolucionales, numero de capas totalmente conectadas y cantidad de neuronas de
las capas totalmente conectadas. Estas variaciones fueron seleccionadas arbitrariamente a

partir del tamafio del modelo AlexNetv2, reduciendo su valor en capas en 1 unidad y el
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nimero de neuronas al 50%. En la Tabla 2.3 se muestra las variaciones del espacio de
busqueda y son considerados como elementos del conjunto O.

Tabla 2.3 Elementos del espacio de blsqueda.

Espacio de busqueda

Numero de capas convolucionales Numero de capas totalmente Cantidad de neuronas de las capas
NConv conectadas NFC totalmente conectadas NNFC
4096-4096, 4096-2048, 4096-1024,
54,3,2,1 2,1 2048-4096, 2048-2048, 2048-1024,
1024-4096, 1024-2048, 1024-1024

De esta forma, se considera la estrategia de blusqueda B como todas las posibles
combinaciones del espacio de busqueda O, 60 experimentos a realizar en la busqueda de
arquitectura considerando todas las posibles combinaciones del espacio de busqueda. Se

considera también para la estrategia de busqueda un entrenamiento con razon de aprendizaje
dindmico &y,, 200 épocas E y entropia cruzada CE como funcion de costo J .

Una vez generadas cada una de las distintas busqueda de arquitectura con la estrategia de
blasqueda, es necesario definir la estrategia para medir desempefio P . Se desea utilizar la
métrica de exactitud balanceada BAM (2.15) para decidir cual arquitectura es la mejor. Se
selecciona de forma manual la arquitectura que presenta un mayor desempefio de clasificacion

basado en la métrica BAM y que reduzca la cantidad de pardmetros del modelo base de
AlexNetv2.
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3 BASE DE DATOS

Durante este capitulo se describira la elaboracion y composicion de las distintas bases de
datos que fueron utilizadas en el desarrollo de la tesis. En la seccidn 3.1 se presenta la base de
datos que consta de imagenes tomadas directamente del microscopio, en 3.2 una base de datos
con imagenes segmentadas de leucocitos, en 3.3 un aumento de datos tradicional con las
imagenes de 3.2, en 3.4 una base de datos generada con aumento de datos generativo con el
método de GDAM-GAN, 3.5 la base de datos PREMASTER y MASTER. En las secciones
3.6 y en delante se describe el reetiquetado de las bases de datos de las secciones 3.2 - 3.5 que

son en las que se basan principalmente los resultados de esta tesis.

3.1 LEU_UACHDB
Existen metodologias manuales y automatizadas para realizar un hemograma; la forma

manual y la que se considera para este trabajo de tesis es el frotis de sangre, las técnicas
automatizadas constan de equipos médicos muy costosos monetariamente hablando. El frotis
de sangre es una técnica que necesita la muestra de sangre, porta muestras y un microscopio.
Se coloca una gota de la muestra de sangre sobra un porta muestras y con otro porta muestras
se realiza un barrido a un angulo de 30° a 45° de inclinacion. El proceso anterior es descrito
visualmente en la Figura 3.1. Al obtener el frotis de sangre final, este es colocado sobre un

microscopio para su analisis.

Figura 3.1 Técnica de frotis de sangre.

39



CAPITULO Il BASE DE DATOS

El presente trabajo es un proyecto colaborativo entre la Universidad Autonoma de
Chihuahua (UACH) y el Tecnoldgico Nacional de México campus Chihuahua (ITCH). El Dr.
Carlos Arzate, investigador en el laboratorio de biomédica de la UACH, propuso el proyecto
de reconocimiento de leucocitos en imagenes de muestras de sangre periférica con el objetivo
de crear un sistema que sea capaz de realizar el reconocimiento de leucocitos de manera
automatica en imagenes.

La base de datos se encuentra en una carpeta en Google Drive donde estan las imagenes
tomadas del microscopio, divididas en carpetas por fechas indicando el dia en que se tomaron
las imagenes de la muestra. Al conjunto de carpetas se le denomina LEU_UACHDB. Dentro
de cada carpeta de fecha se tiene una subcarpeta indicando el aumento de magnificacion

utilizado en el microscopio para la toma de las imégenes. Luego se encuentran tres
subcarpetas, una con las imagenes tomadas directamente de la camara |, otra con las
imagenes tomadas de la cdmara afiadiendo etiquetas manualmente en la ubicacion de los
leucocitos presentes en las imagenes indicando el tipo de leucocito al que pertenece |, y otra
con los ground truths GT. En la Figura 3.2 se puede observar la jerarquia que se tiene en la
base de datos LEU_UACHDB.

Fecha de toma de imagenes de muestra (e.g. 2020-10-29)

Aumento de magnificacion (e.g. 100X)

Imagenes sin etiquetar (e.g. 100X ETIQUETADAS)
Imagenes etiquetadas (e.g. 100X SIN ETIQUETAR)

Ground truths (e.g. 100X gTruths)

Figura 3.2 Jerarquia de base de datos LEU_UACHDB.

Las muestras tomadas con la camara varian en su aumento de magnificacion usado en el
microscopio entre 40X y 100X, para el desarrollo de este trabajo de investigacion solamente
se trabaja con iméagenes de aumento de magnificacion de 100X como parte inicial de la
investigacion, posteriormente se analizaran las imagenes de aumento de 40X. Para apoyo

visual de las imagenes contenidas en LEU_UACHDB, en la Figura 3.3 se muestra un ejemplo
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de una imagen tomada con un aumento de magnificacion de 100X en la fecha 29 de octubre

del afio 2020, en la Figura 3.4 su imagen etiquetada y en la Figura 3.5 su ground truth.

Figura 3.4 Muestra con aumento de magnificacion 100X de base de datos LEU_UACHDB etiquetada.

41



CAPITULO Il

BASE DE DATOS

Figura 3.5 Muestra con aumento de magnificacién 100X de base de datos LEU_UACHDB ground truth.

Los GT son imagenes del mismo tamafio que las imagenes sin etiquetar | con un fondo

negro y que tienen marcados por un proceso manual por el alumno de maestria Jesus Rios del

Tecnoldgico Nacional de México campus Chihuahua los nucleos de los leucocitos que se

encuentran marcados en la imagen etiquetada. En este caso los GT se marcan con un color

distinto los nucleos de los leucocitos, indicando cada color al tipo de leucocito al que este

pertenece. En la Tabla 3.1 se indica el color perteneciente a cada clase de leucocito.

Tabla 3.1 Colores de leucocitos de GT.

Valores de color

Leucocito Color
R G B
Linfocito Azul 0 162 232
Monocito Blanco 255 255 255
Neutrofilo Rojo 237 28 36
Basdfilo Verde 34 177 76
Eosindfilo Amarillo 255 242 0

LEU UACHDB es la base de datos que da pie a todas las bases de datos que se

presentan a continuacion y de la cual se desea resolver la clasificacion de leucocitos.
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3.20GDB
OGDB representa a la base de datos con imagenes segmentadas de leucocitos obtenidas

de imégenes de muestras de sangre periférica. Para obtener OGDB fue necesario procesar las
imagenes de LEU_UACHDB, seccion 2.1, por el algoritmo de deteccion y segmentacion.
Una vez procesadas se obtiene una base de datos con leucocitos segmentados con recortes
circulares con el motivo de eliminar la mayor cantidad de componentes no deseados presentes
en la imagen, considerando ruido como cualquier cosa que no sea la célula del leucocito. En
la Tabla 3.2 se presenta la distribucion obtenida de OGDB y en la Figura 3.6 se observan 5

ejemplos de imagenes contenidas en OGDB.

Tabla 3.2 Distribucién de base de datos OGDB.

Clase NUmero de muestras
Linfocito 148
Monocito 14
Neutrdfilo 91
Basdfilo 131
Eosindfilo 41

Linfocitos Monocitos Basofilos Eosinofilos

Figura 3.6 Ejemplos de leucocitos de base de datos OGDB.

3.3 TDAx6_0OGDB
La base de datos TDAx6_OGDB surge de la necesidad de realizar un aumento de datos

para entrenar un modelo profundo. El objetivo de TDAx6 _OGDB es ser utilizada en el
entrenamiento de un modelo generativo GDAM-GAN para obtener muestras artificiales. Esta
base de datos consiste en realizar transformaciones de rotaciones aleatorias e inversiones en

los ejes ‘X’ y ‘y’ a cada imagen de OGDB en 5 ocasiones. Por ende, se obtiene una base de
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datos con 6 veces la cantidad de muestras de OGDB. En la Tabla 3.3 se muestra la
distribucion de la base de datos TDAXx6_OGDB.

Tabla 3.3 Distribucién de base de datos TDAx6_OGDB.

Clase NUmero de muestras
Linfocito 888
Monocito 84
Neutrofilo 546
Basdfilo 786
Eosindfilo 246

3.4 Aumento de datos con GDAM-GAN
Como se menciond previamente, se realiz6 un aumento de datos con muestras artificiales

utilizando el método de GDAM-GAN. El método de GDAM-GAN consiste en tener una clase
base de la cual se puedan generar nuevas imagenes correspondientes a las otras clases a partir
de ruido aleatorio. Para esta aplicacion la clase base a utilizar fueron los linfocitos debido a la
morfologia circular que estos tienen en su ndcleo, de la cual se podria derivar mas facilmente
la generacion de las otras clases que presentan ndcleos con distintas caracteristicas. Al utilizar
la clase base lo que hace el método de GDAM-GAN es una traduccién imagen a imagen
obteniendo por cada imagen de entrada de la clase base una imagen de salida de la clase
deseada.

Se proponen dos caminos para utilizar GDAM-GAN, el primero realizando
entrenamiento de GDAM-GAN con la base de datos OGDB vy el segundo entrenando con
TDAXx6_OGDB. Asi, se obtienen 2 resultados al realizar el aumento de datos con GDAM-
GAN. El resultado de ambos aumentos de datos cuando se utiliza OGDB y TDAx6_OGDB

para el entrenamiento es mostrado en la Tabla 3.4.
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Tabla 3.4 Cantidad de imagenes generadas por clase con el método GDAM-GAN.

GDAM-GAN entrenada con GDAM-GAN entrenada con
Clase OoGDB TDAx6_OGDB
Linfocito 896 256
Monocito 148 148
Neutrofilo 148 148
Eosindfilo 148 148
Basofilo 148 148

Cabe aclarar que las imagenes generadas por el método de GDAM-GAN no son todas
correctas al momento de compararse con una clase real de leucocito porque presentan ndcleos
amorfos que no van de acuerdo con la morfologia de leucocitos reales. Por ello se realizd una
depuracién manual de todas las iméagenes con ayuda del Dr. Arzate de biomédica de la
UACH. Al depurar ambos entrenamientos se obtienen las bases de datos OG_GANDB y
TDAx6_GANDB, del método GDAM-GAN entrenado con OGDB y TDAx6 OGDB
respectivamente. En la Tabla 3.5 se muestra la distribucion de ambas bases de datos
generadas con el método de GDAM-GAN ya depuradas.

Tabla 3.5 Distribucion de bases de datos generadas con método GDAM-GAN depuradas.

Clase OG_GANDB TDAx6_GANDB
Linfocito 602 95
Monaocito 53 17
Neutrofilo 88 69
Eosindfilo 57 21
Basofilo 66 41

De ambas bases de datos recién creadas se gener6 una unién llamada
OG_TDAx6_GANDB que consta de todas las imagenes de OG_GANDB vy
TDAx6_GANDB, en la Tabla 3.6 se muestra la distribucion de la base de datos
OG_TDAx6_GANDB.

45



CAPITULO Il BASE DE DATOS

Tabla 3.6 Distribucién de base de datos OG_TDAx6_GANDB.

Clase OG_TDAx6_GANDB
Linfocito 697
Monaocito 70
Neutrdfilo 157
Eosindfilo 78
Basdfilo 107

3.5 PREMASTERDB y MASTER
En esta etapa se cuenta con una base de datos con imagenes segmentadas originales y

reales de leucocitos (OGDB) y otra con imagenes segmentadas de leucocitos artificiales
(OG_TDAXx6_GANDB). Al combinar ambas bases de datos se genera una nueva base de
datos llamada PREMASTERDB. En la Tabla 3.7 se muestra la distribucion de dicha base de
datos. Esta base de datos representa muestras Gnicas sin aumento de datos tradicional, pero se
le denomina con el prefijo PRE porque se desea crear una nueva base de datos a partir de esta

con aumento de datos tradicional.

Tabla 3.7 Distribucién de base de datos PREMASTERDB.

Clase PREMASTERDB
Linfocito 845
Monocito 84
Neutrofilo 248
Eosindfilo 119
Basofilo 238

Para generar la base de datos MASTER se utiliza un aumento de datos tradicional con

rotaciones de la imagen cada 45° e inversiones en los ejes ‘X’ y ‘y’. De esta manera de cada
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imagen de PREMASTERDB se obtienen 15 imagenes mas. La distribucion de la base de
datos MASTER se muestra en la
Tabla 3.8.

Tabla 3.8 Distribucién de base de datos MASTER.

Clase MASTER
Linfocito 13520
Monocito 1344
Neutrofilo 3968
Eosinofilo 1904

Basdfilo 3808

El objetivo de generar la base de datos MASTER es contar con una base de datos de una
magnitud de datos aceptable para entrenar un modelo de deep learning. Dentro del estado del
arte se encuentra la base de datos Raabin [48] que presenta una distribucién como la que se
muestra en la Tabla 3.9. En total la base de datos Raabin cuenta con 14,514 imagenes de
leucocitos y la base de datos MASTER con 24,544 por lo que se podria considerar como una
base de datos competente para entrenamiento de modelos profundos dado que la base de datos

Raabin es utilizada ampliamente en la literatura para entrenamientos de modelos profundos.

Tabla 3.9 Distribucién de base de datos Raabin.

Clase Raabin train Raabin test Raabin total
Linfocito 2427 1034 3461
Monocito 561 234 795
Neutrofilo 6231 2660 8891
Eosinofilo 744 322 1066

Baséfilo 212 89 301

Una vez generada la base de datos MASTER se considera que se cuenta con una base de

datos apta para realizar entrenamientos de modelos profundos.
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3.6 Reetiquetado de base de datos
Durante un proceso manual de andlisis de los datos y con mayor conocimiento adquirido

de la morfologia de leucocitos para su diferenciacion entre clases, se descubre que los datos
que se estan utilizando se encuentran mal etiquetados. Principalmente los ground truths tienen
marcado un color erréneo a la clase a la que pertenece el leucocito. Por ello, se realiza un
reetiquetado de todos los 562 GT manualmente utilizando el conocimiento adquirido y el
libro Atlas de Hematologia Clinica [49] como referencia.

Para dar una descripcion mas detallada de la nueva distribucion de los datos contenidos
en LEU_UACHDB con el reetiquetado, se presenta la Tabla 3.10. En esta se indican cuantas
fechas de toma de muestra se tienen consideradas para este trabajo de tesis, la cantidad de
imagenes que contiene cada fecha y el nimero de leucocitos reetiquetados por clase dentro de

los ground truths.

Tabla 3.10 Distribucion de reetiquetado de GT.

Cantidad de
Eecha | | Bastfilosen | Eosinéfilos Linfocitos Monocitos Neutréfilos
LA GT en GT en GT en GT en GT
GT 100X

2020-10-29 42 3 6 0 36
2020-11-09 50 5 8 6 39
2020-11-10 50 52 5 13 3 11
2020-11-13 50 15 1 9 0 34
2020-11-20 50 1 1 50 0 4
2020-11-26 74 0 1 73 0 9
2020-12-18 50 5 3 25 0 36
2020-12-21 74 13 4 14 0 44
2021-01-13 50 4 0 9 1 47
2021-01-15 26 0 0 3 0 31
2021-03-17 46 0 0 0 2 24

Total 562 90 23 210 12 315

3.7 Nueva base de datos OGDB
A partir de la nueva base de datos LEU_UACHDB, se repite el proceso de ingresar las

imagenes de LEU_UACHDB reetiquetadas por el algoritmo de deteccion y segmentacion.
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Una vez procesadas se genera una nueva base de datos OGDB con una nueva distribucion
mostrada en la Tabla 3.11.

Tabla 3.11 Distribucion de nueva base de datos OGDB.

Clase NUmero de muestras
Basdfilo 81
Eosinéfilo 21
Linfocito 199
Monaocito 12
Neutréfilo 245

3.8 Nueva base de datos TDAx6_OGDB
De igual manera que en OGDB se genera una nueva base de datos TDAx6_OGDB

siguiendo el mismo proceso anteriormente descrito de aumento de datos tradicional. La nueva
distribucion de TDAx6_OGDB se muestra en la Tabla 3.12.

Tabla 3.12 Distribucion de nueva base de datos TDAx6_OGDB.

Clase NUmero de muestras
Basdfilo 486
Eosindfilo 126
Linfocito 1194
Monocito 72
Neutréfilo 1470

3.9 Nuevo aumento de datos con GDAM-GAN

Dado el hecho que los datos fueron reetiquetados y cambiaron las distribuciones de ellos
mismos, se repite el proceso de entrenamiento del modelo GDAM-GAN. Las Tabla 3.13,
Tabla 3.14 y Tabla 3.15 muestran los nuevos resultados obtenidos de las bases de datos
OG_GANDB, TDAx6_GANDB y OG_TDAx6_GANDB respectivamente.
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Tabla 3.13 Distribucion de nueva base de datos OG_GANDB.

Clase Ndmero de muestras
Basdfilo 46
Eosindfilo 8
Linfocito 175
Monocito 22
Neutrdfilo 65

Tabla 3.14 Distribucion de nueva base de datos TDAx6_GANDB.

Clase NUmero de muestras
Basdfilo 69
Eosindfilo 8
Linfocito 153
Monocito 5
Neutréfilo 54

Tabla 3.15 Distribucion de nueva base de datos OG_TDAx6_GANDB.

Clase NUmero de muestras
Basofilo 115
Eosindfilo 16
Linfocito 328
Monocito 27
Neutréfilo 119

3.10 Nueva base de datos MASTER
Para este punto se generaria la base de datos PREMASTERDB, pero después de realizar
el andlisis de los datos durante el reetiquetado, se decide renombrar la base de datos

PREMASTERDB a MASTER vy eliminar el aumento de datos tradicional que generaba 15
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variaciones de la base de datos MASTER antes de reetiquetar ya que ahora se utilizara una
nueva forma de aumento de datos anidada al modelo. Se elimina el proceso de aumento de
datos tradicional de la anterior MASTER ya que se considera una muy alta similitud entre las
muestras generadas dado que las rotaciones eran cada 24°. La distribucion final de la nueva
base de datos MASTER se muestra en la Tabla 3.16.

Tabla 3.16 Distribucion de nueva base de datos MASTER.

Clase NUmero de muestras
Basdfilo 196
Eosindfilo 37
Linfocito 527
Monocito 39
Neutréfilo 364

3.11 MASTER_CHALLENGE
Debido a que la base de datos MASTER cuenta con 52% de muestras artificiales y 48%

de muestras reales, considerar cualquiera de las muestras para la validacion de un modelo
profundo no seria correcto. Ya que, si se seleccionan las muestras de forma aleatoria, cabe la
posibilidad de sesgar el modelo a validar solo con muestras artificiales que realmente no es el
caso real del modelo, debido a que este encontrard muestras reales cuando se ponga a prueba.
Por ello, se crea la base de datos MASTER_CHALLENGE. Esta base de datos se divide en
un conjunto de entrenamiento y un conjunto de validacion fijos. Para el conjunto de
validacion se tienen seleccionados datos solamente reales. De esta forma al entrenar un
modelo con esta base de datos se puede conocer si los datos artificiales si ayudan a la
generalizacion del modelo, o solamente lo estdn sesgando a la memorizacion de muestras
artificiales. En la Figura 3.7 se muestra una comparacion de la base de datos MASTER y
MASTER_CHALLENGE teniendo en cuenta que ambas utilizan 80% de los datos para
entrenamiento y 20% para prueba y se detalla cdmo es el porcentaje de cantidad de muestras

entre las muestras reales y artificiales.
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MASTER MASTER_CHALLENGE
80% 80%
Entrenamiento (reales y GAN) Entrenamiento (reales y GAN)
m Validacién (reales y GAN) m Validacién (reales)

Figura 3.7 Porcentaje de cantidad de muestras reales y artificiales en base de datos MASTER y
MASTER_CHALLENGE.

El desarrollo de las bases de datos mencionadas en este capitulo es la parte esencial de la
investigacion, ya que todos los modelos a utilizar necesitan extraer informacion de los datos.
A partir de este punto, se utiliza la base de datos OGDB, MASTER vy
MASTER_CHALLENGE para llevar a cabo los entrenamientos de los distintos modelos

seleccionados del estado del arte y que su disefio se describe en el capitulo 4.
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4 DISENO DE CLASIFICADOR PROFUNDO

El presente capitulo describe el proceso para el disefio del clasificador profundo, el cual
consta de las etapas de deteccion, segmentacion, seleccion de modelos del estado del arte,
implementacion y entrenamiento de los modelos seleccionados, comparacion de resultados
contra el estado del arte e implementacion en un sistema embebido. A lo largo de las
secciones mencionadas anteriormente se puede revisar el proceso llevado a cabo para resolver
la tarea de clasificacion de leucocitos en imagenes de muestra de sangre periférica en la

presente tesis.

4.1 Deteccidn

Se habia trabajado fuera de esta tesis anteriormente con la base de datos LEU_UACHDB
en dos ocasiones, la primera para solucionar la deteccion de leucocitos en las imagenes y la
segunda para realizar segmentacion de los nucleos de los leucocitos. Ahora se trabaja en
tercera ocasion con la base de datos con el objetivo principal de realizar la clasificacion de
leucocitos. Se pretende utilizar el trabajo realizado previamente de deteccidn y acoplarlo con
la clasificacion para constituir un sistema capaz de reconocer leucocitos en imagenes de
muestras de sangre periférica. En esta seccidn y la siguiente, se describen brevemente los
trabajos anteriores realizados con la base de datos para resolver deteccion y segmentacion de
leucocitos.

El trabajo realizado para la deteccion de leucocitos fue desarrollado por el Dr. Juan
Ramirez y alumnos de ingenieria del Tecnoldgico Nacional de México campus Chihuahua. Se

disefid un programa de deteccion de leucocitos llamado GlobuConteoH® en el cual se
procesa una imagen de entrada |, y a la salida se obtiene una imagen |, del mismo tamafio

marcada con circulos rojos en las areas donde se detectaron leucocitos de la imagen de

entrada. En la Figura 4.1 se puede observar un ejemplo de salida del algoritmo de deteccion.
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Figura 4.1 Ejemplo de imagen de salida de algoritmo de deteccion.

El programa de deteccion mencionado, basa su funcionamiento en caracteristicas como
tamano, espacio de separacion entre células, area, circularidad, radio, convexidad y color para

realizar la deteccion.

4.2 Segmentacién

Para comenzar con la tarea de clasificacion era necesario generar una base de datos con
muestras de leucocitos segmentadas (OGDB). El proceso general para realizarla se describe
en la Figura 4.2, la cual necesita la base de datos LEU_UACHDB, el programa de deteccién y

un algoritmo de segmentacion (Algoritmo 1).
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Algoritmo 1 Segmentacion disefiado en MATLAB

Requiere: |, 1, l5r, r donde todas son imagenes de 3 canales

1: for j <num_imag:
2: fork<768:
for 1<1024:

if 1,(k,1,1)>230&&l,(k,1,2) <15& &I, (k,1,3) <10:

r(k,l,:) =255

else:

r(k,1,:)=0

3:  In3 =binariza(r)
4: In2 = binariza(l)
5: [centrosl, bounding box1] = regionprops( In3)
6: [centros2] = regionprops( In2)
7:  Compara centrosl y centros2, y color de coordenada de centros2 en | para indicar la

clase de leucocito en colores.

8: Recorte de |, con centros1, bounding box1, colores.
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Figura 4.2 Esquema general del proceso para generar la base de datos de leucocitos segmentados.

El proceso general para obtener la base de datos de leucocitos segmentados consiste en
tomar una imagen sin etiquetar de LEU UACHDB vy procesarla con el programa de
deteccion. Este altimo brinda a su salida una imagen del mismo tamafio que la entrada y en la
misma escala de color (RGB) marcando con un circulo rojo los leucocitos detectados.
Posteriormente se utiliza el algoritmo de segmentacion que requiere como entradas la imagen
sin etiquetar de LEU_UACHDB, la imagen de salida del programa de deteccién y el GT.
Dicho algoritmo utiliza los circulos marcados por el programa de deteccidn para encontrar la

coordenada de los leucocitos encontrados y comparar esa coordenada con el GT para conocer
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a qué clase de leucocito pertenece. A la salida del algoritmo de segmentacion se obtienen los
leucocitos detectados por el programa de deteccién de manera segmentada para formar la base
de datos OGDB a utilizar para la tarea de clasificacion.

4.3 Seleccion de modelos profundos del estado del arte para la clasificacion
de leucocitos

Dentro del estado del arte existen varios trabajos que resuelven la tarea de clasificacion de
leucocitos con ayuda de modelos profundos. Se realiz6 un estudio de los trabajos publicados
en los afos recientes con informacion del tipo de modelo, afio de publicacion, desempefio de
clasificacion, entre otras. Dicha informacion se muestra en la Tabla 4.1, en esta “LR” hace
referencia a razon de aprendizaje, “Fun. Act.” se refiere a funcion de activacion y “Opt” se

refiere a optimizador.

Tabla 4.1 Analisis del estado del arte, seleccion de modelos.

. Tiempo
Afio Fuente Modelo Hiper/Param Desempefio . Hardware
procesamiento
Pérdida: entropia
cruzada Intel core i5 @
Epocas: 9 98.92% 0.216 s por 1 25GHz 4GB
2020 [50] VGGNet . . .
LR: 0.2 Exactitud inferencia 1600 MHz
Fun. Act.: DDR3
softmax
Quad-Core
OverfeatNet, 2GHz Intel i7
Fun. Act.: 96.10% 0.356 por 1
2019 [51] AlexNet, ) i ) 8GB RAM,
ReLu, softmax Exactitud inferencia o
VGGNet Nvidia-tesla
12GB RAM
Intel Core i7-
AlexNet, 96.47%
2021 [21] Fun. Act.: ReLu . - 9750H, 8GB
GoogleNet Exactitud
RAM
Intel E5-2650
Opt.: Adam
2.20GHz,
Pérdida: entropia
ResNet, 97.37% 256GB RAM,
2022 [22] cruzada . -
DenseNet Exactitud NVIDIA
LR: 0.00001
. TITAN Xp
Epocas: 100
12GB
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Tabla 4.1 Andlisis del estado del arte, seleccion de modelos, continuacion.

. . . Tiempo
Afio Fuente Modelo Hiper/Param Desempefio . Hardware
procesamiento
Fun. Act.:
o 98.4%
sigmoide .
2019 [20] AlexNet o i Promedio - -
Pérdida: entropia .
exactitud
cruzada
Epocas: 30 Linux OS, i7-
Opt: SGD 6800k, 32GB
91.68%
2020 [52] ResNet LR: 0.001 . - RAM,
Exactitud .
Fun. Act.: ReLu, GTX1080Ti,
tanh PyTorch
Python,
98.04% 500-900 ms por
2020 [53] ResNet50 Opt: Adam . . . Tensorflow,
Exactitud 1 inferencia o
Nvidia GTX1080
Opt: SGD
LR: 0.01
VGG19, 96.7%
2021 [54] Fun. Act.: ReLu . - -
ResNet50 . Exactitud
Pérdida: entropia
cruzada
Intel Core i5
Opt: SGD 1.85GHz, 16 GB
DeepLab v3+, 97.40%
2021 [55] LR: 0.001 ) - RAM, Intel
ResNet50 Exactitud .
Capas: 50 ResNet Graphics 620
GPU
Opt: Adam
Stochastic
Backbone
. Capas: 50,101,152 94.84% 2 X GeForce
RetinaNet, . 219 ms por 1 .
2021 [56] LR: 0.00001, Promedio . i GTX 1080 Ti
ResNet . . inferencia
ciclico con Exactitud 11GB
decaimiento
exponencial
Epocas: 200
VGG16, Opt: Adam Python 3.7, Keras
ResNet50, Epocas: 100 95.89% 2.2.4, Tensorflow
2020 [18] ) ) -
InceptionV3, LR: 0.0001 Exactitud 1.13.1, NVIDIA
Xception Fun. Act.: ReLu Tesla K80
Opt: Adam
DenseNet121, LR: 0.00666 96.67% NVIDIA P100
2021 [15] . . -
ResNet50 Epocas: 30 Exactitud GPU

Fun. Act.:ReLu
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Tabla 4.1 Anélisis del estado del arte, seleccion de modelos, segunda continuacion.

. 5 Tiempo
Afio Fuente Modelo Hiper/Param Desempefio . Hardware
procesamiento
Opt.: SGD con
MATLAB 2019,
momento
Intel Core i5
LR: 0.001
L 98.87% 1.85GHz, 16GB
2020 [16] AlexNet Regularizacion L2 .
Exactitud RAM, Intel UHD
Capas: 8 .
Graphics 620
Fun. Act.: ReLu
. GPU
Epocas: 9
Opt.: Bayesian
P Y 97.2%
2020 [57] DarkNet19 LR: 0.001 . -
. Exactitud
Epocas: 40
Opt.: propuesto
94%
2020 [58] ResNet50 Fun. Act.: ReLu, . -
Exactitud
tanh
Opt.: Adam Intel Xeon E5-
LR: 0.001 2690v4@2.6GHz,
[19] . , 95.3%
2020 RetinaNet Epocas: 300 . 128GB RAM,
Exactitud .
Fun. Act.: ReLu, Nvidia Tesla
sigmoide P100 GPU 16GB

Se realizd una seleccion de los tres modelos que tuvieran un mas alto desempefio de

clasificacion para su futuro anélisis. Se considera solo el desempefio de clasificacion debido a

que se desea disefiar un modelo que tenga el mas alto desempefio de clasificacién de primera

instancia para después reducir su complejidad para luego implementarlo en un sistema

embebido. Cabe mencionar que los tiempos de procesamiento son importantes hasta ese punto

de disefio y que muy pocos autores reportan el tiempo de procesamiento, asi como el

hardware utilizado. Los 3 modelos con mayor desempefio de clasificacion de leucocitos

encontrados en la literatura fueron ResNet50, VGG16 y AlexNet, se encuentran mostrados en

la Tabla 4.2. Estos modelos se analizaron para ver cual de ellos resuelve de mejor manera la

tarea de clasificacion de leucocitos con la base de datos de la UACH.
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Tabla 4.2 Modelos con mayor desempefio de clasificacion en el estado del arte.

Afio Fuente Modelo Hiper/Param Desempefio Tiempo procesamiento Hardware
Pérdida: entropia .
Intel core i5
cruzada
3 98.92% . . processor @ 2.5
2020 [50] VGGNet Epocas: 9 . 0.216 s por 1 inferencia .
Exactitud GHz with 4 GB
LR:0.2
1600 MHz DDR3
Fun. Act.: softmax
Opt: SGD con
MATLAB 2019,
momento
Intel Core i5
LR: 0.001
L 98.87% 1.85GHz, 16GB
2020 [16] AlexNet regularizacion L2 . -
Exactitud RAM, Intel UHD
Capas: 8 .
Graphics 620
Fun. Act.: ReLu
, GPU
Epocas: 9
Python,
98.04% 500-900 ms por 1
2020 [53] ResNet50 Opt.: Adam . . . Tensorflow,
Exactitud inferencia o
Nvidia GTX1080

En la siguiente seccion se describe la implementacion de cada uno de los modelos

seleccionados y los hiperparametros a utilizar.

4.4 Implementacion de modelos
En esta seccion se describe como se implementaron los modelos ResNet50, VGG16 y

AlexNet presentados en la seccion anterior para decidir cual modelo se utilizara. Para llevar a
cabo la implementacién de modelos se utiliza transferencia de aprendizaje en su esquema mas
basico [59]. Se consideran las arquitecturas de los modelos ResNet50, VGG16 y AlexNet
descritos en el capitulo 2 utilizando los parametros publicados en el concurso ImageNet y
entrenando solamente la capa de salida de clasificacion de 1000 a 5 neuronas. También cabe
aclarar que se entrenardn los modelos con la base de datos generada de leucocitos
segmentados MASTER (antes del reetiquetado).

Dado que el objetivo de implementar los modelos con la base de datos propia es analizar
cuél de estos se desempefia mejor en la tarea de clasificacion, se implementara cada uno de
ellos con los hiperparametros que se consideren para su mejor version (estos son los

utilizados en el concurso de ImageNet). Sin embargo, se utilizardn dos hiperparametros
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constantes para los 3 modelos, el nUmero de épocas de entrenamiento y la razon de
aprendizaje (seleccionados arbitrariamente en el capitulo 2). En la Tabla 4.3 se observan los

hiperparametros que se utilizaran en cada modelo.

Tabla 4.3 Hiperparametros para implementacion de modelos.

ResNet50 VGG16 AlexNetv2
Razon de aprendizaje: Oy Razon de aprendizaje: O, Razon de aprendizaje: O,
Epocas E : 200 Epocas E : 200 Epocas E : 200
Optimizador Aa : Adam Optimizador A9 : Adam Optimizador A@ :SGD
Funcién de costo J : CE Funcién de costo J : CE Funcion de costo J : CE

Funcién de activacion f (S):ReLU | Funcion de activacion f (S) :ReLU | Funci6n de activacion f (S) : ReLU

Funcion de activacion capa de salida: Funcion de activacion capa de salida: Funcion de activacion capa de salida:

Softmax Softmax Softmax

Una vez establecidos los hiperparametros se plantean los experimentos de entrenamientos
a realizar en la siguiente seccidon con cada modelo para luego seleccionar de los resultados el
que cuente con el mejor desempefio de clasificacion. Los entrenamientos de los modelos se
llevan a cabo con Python utilizando las librerias de TensorFlow 2.10 y Keras 2.10 en una
Workstation Dell con un procesador Intel Xeon E5620@2.40GHz con una tarjeta grafica
NVIDIA GeForce RTX 3060.

4.5 Entrenamiento de modelos para seleccion de clasificador principal
Para llevar a cabo el proceso de seleccién de modelos ResNet50, VGG16 y AlexNet, se

utilizaran la base de datos OGDB y MASTER (antes del reetiquetado) para entrenamientos.
La lectura de las imagenes de la base de datos es seleccionada aleatoriamente utilizando dos
semillas usadas en una funcion de TensorFlow para leer bases de datos Ilamada
‘image_dataset from_directory’, variando asi la aleatoriedad de los datos indicando que los

resultados no se sesgan a una distribucion especifica de los datos. Por lo tanto, con cada uno
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de los 3 modelos seleccionados se realizaran 4 experimentos, 2 por cada base de datos. El
hecho de utilizar la base de datos OGDB y MASTER indica que tanto mejora el desempefio
de clasificacion de los modelos con el aumento de datos realizado e interpretar si este ayuda al
proceso de entrenamiento o no.

Los datos se dividen en 80% para entrenamiento y 20% para validacion en ambas bases de
datos, siguiendo la distribucién cominmente utilizada en los trabajos del estado del arte. Las
métricas de desempefio a utilizar para entrenamiento y validacion son exactitud y BAM. Se
utiliza BAM debido a que se cuenta con una base de datos con clases desbalanceadas, utilizar
solamente la métrica de exactitud para validar el desempefio final del modelo seria erroneo.
Esta métrica permite conocer realmente como se realiza la clasificacion de cada clase porque
representa un promedio de la proporcion de las predicciones de verdaderos positivos correctos

entre el total de predicciones correctas del modelo.

Tabla 4.4 Experimentos para seleccién de modelo, metodologia variacién de semilla.

Modelo Base datos | Seed Train_acc Val_acc Train_loss Val_loss Val_BAM
ResNet50 oGDB 423 69.11% 75.29% 0.8715 0.839 50.24%
VGG16 OGDB 423 87.35% 76.47% 0.3929 0.6722 54.93%
AlexNetv2 oGDB 423 100% 76.47% 0.0072 0.9197 57.92%
ResNet50 oGDB 379 63.82% 78.82% 0.904 0.7646 47.52%
VGG16 OGDB 379 87.35% 83.52% 0.3496 0.6455 56.87%
AlexNetv2 OGDB 379 100% 85.88% 0.0023 0.7223 67.50%
ResNet50 MASTER 423 88.39% 87.85% 0.3244 0.3448 76.70%
VGG16 MASTER 423 96.85% 94.96% 0.0955 0.1523 90.85%
AlexNetv2 MASTER 423 100% 99.81% | 0.000096916 0.0058 99.65%
ResNet50 MASTER 379 87.88% 88.10% 0.333 0.3457 77.46%
VGG16 MASTER 379 96.84% 94.96% 0.0953 0.15 90.69%
AlexNetv2 MASTER 379 100% 99.59% 0.00008323 0.0124 99.39%
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Una vez definidos los modelos seleccionados, hiperparametros, meétricas de desempefio y
bases de datos a utilizar es posible comenzar con la experimentacion para la seleccion de
modelo. En la Tabla 4.4 se observan los resultados de los 4 experimentos realizados con cada
modelo seleccionado del estado del arte y en la Tabla 4.5 esos mismos resultados, pero
ordenados por desempefio de clasificacion. En esta Gltima tabla se observan subrayados los
modelos que tuvieron un mayor desempefio de clasificacion para la base de datos MASTER y
OGDB.

Tabla 4.5 Experimentos para seleccién de modelo ordenados por desempefio de clasificacion.

Modelo Base datos Seed Train_acc | Val_acc Train_loss Val_loss | Val_BAM
AlexNetv2 | MASTER 423 100% 99. 81% 0.000096916 0.0058 99.65%
AlexNetv2 | MASTER 379 100% 99.59% 0.00008323 0.0124 99.39%

VGG16 MASTER 423 96.85% 94.96% 0.0955 0.1523 90.85%

VGG16 MASTER 379 96.84% 94.96% 0.0953 0.15 90.69%

ResNet50 MASTER 379 87.88% 88.10% 0.333 0.3457 77.46%
ResNet50 | MASTER 423 88.39% 87.85% 0.3244 0.3448 76.70%
AlexNetv2 OGDB 379 100% 85.88% 0.0023 0.7223 67.50%
AlexNetv2 OGDB 423 100% 76.47% 0.0072 0.9197 57.92%
VGG16 OGDB 379 87.35% 83.52% 0.3496 0.6455 56.87%
VGG16 OGDB 423 87.35% 76.47% 0.3929 0.6722 54.93%
ResNet50 oGDB 423 69.11% 75.29% 0.8715 0.839 50.24%
ResNet50 oGDB 379 63.82% 78.82% 0.904 0.7646 47.52%

Como se observa en la Tabla 4.5 el modelo que obtuvo mas alto desempefio de
clasificacion en los experimentos para seleccion de modelo considerando la métrica BAM fue
AlexNetv2. Esto en ambas bases de datos OGDB y MASTER, y también en las dos lecturas

con distintas semillas. Al observar estos resultados se concluye que el modelo a estudiar en
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los proximos capitulos serd el modelo AlexNetv2. En los resultados obtenidos también se
puede notar como la base de datos MASTER siempre obtuvo un desempefio mayor de
clasificacion comparado a todos los experimentos realizados con la base de datos OGDB, por
lo que parece indicar que el aumento de datos si sirve para mejorar el desempefio del modelo
profundo.

En la Figura 4.3 se observan las curvas de aprendizaje de error y exactitud del modelo
entrenado con més alto desempefio de clasificacion con la base de datos MASTER, y en la
Figura 4.4 su matriz de confusion de los datos de validacion. Las curvas de aprendizaje
indican como el modelo va aprendiendo a lo largo del proceso iterativo aumentando su
desempefio de exactitud y disminuyendo su error. Se hace notable como el modelo llega a un
punto de no cambio a partir de la época 50 aproximadamente, por lo que el entrenamiento
siguiente de las 150 épocas esta de mas y se aprecia un pico en la época 25 que podria indicar
una perturbacion en la superficie de error del problema de clasificacion en cuestion. En la
diagonal de la matriz de confusion se aprecian los aciertos del modelo en el conjunto de

validacion, teniendo erréneas solamente un total de 9 muestras del conjunto.

Model Loss Model Accuracy
08 — wain 1000 e
07 validation 0975 ,
0.6 0.950 |'
05 > 0.925
w m
g 04 5 0.900
- b
03 0875
0241 0.850
01 \ 0.825 — frain
0.0 Wbl validation
0.800

0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 5 75 100 125 150 175 200
Epochs Epochs

Figura 4.3 Curvas de aprendizaje de modelo AlexNetv2 entrenado con MASTER para seleccion de modelo.
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Figura 4.4 Matriz de confusion de conjunto de validacion de modelo AlexNetv2 entrenado con MASTER para
seleccion de modelo.

Los resultados obtenidos en la matriz de confusién parecen indicar que a partir de este
punto ya se resuelve de manera exitosa la clasificacion de leucocitos utilizando la base de
datos MASTER (antes de reetiquetar) ya que contamos con 9 muestras mal clasificadas de un
total de 4908 muestras, indicando esto una clasificacion de leucocitos con un 99.81% de éxito
que parece resolver la clasificacién. Sin embargo, en la siguiente seccion se detalla porque

esta afirmacién es incorrecta.

4.6 Segmentacion con imagenes reetiguetadas
Los resultados mostrados en la seccion anterior parecen indicar que se ha resuelto la tarea

de clasificacion de leucocitos con la base de datos MASTER (antes de reetiquetar). Sin
embargo, se plantea realizar un andlisis de los datos, ya que se tiene la hip6tesis de una
posible polarizacion de los datos debido al aumento de datos tradicional realizado a la base de
datos PREMASTERDB que aumenta 15 iméagenes por cada imagen original de leucocito con

operaciones de rotacion e inversion.
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Al analizar visualmente la base de datos MASTER, se encontro una alta similitud entre
sus muestras. Y que el hecho de que se encuentren en el conjunto de validacién muestras
parecidas al conjunto de entrenamiento hace que se muestre un alto desempefio de
clasificacion. En la Figura 4.5 se ilustra un ejemplo de una imagen de leucocito que se
aumentaron 15 veces con técnicas tradicionales utilizando rotaciones e inversiones y se

ejemplifica la similitud de muestras entre el conjunto de entrenamiento y validacion.

Aumento de datos tradicional x15

50 GR E BD B G
AD6 AD7 AD8

X
AD9 AD10

AD13 AD14 AD15

Original AD1

Entrenamiento
80%

AD10 AD11 AD12

Original AD1

Validacién ﬁ"\ 4
20% 32'%

AD13 AD14 AD15

Figura 4.5 Anélisis de aumento de datos tradicional en base de datos MASTER.

Para evitar este tipo de situaciones en las que sean tan parecidas las iméagenes se decide
utilizar la base de datos PREMASTERDB para los entrenamientos y se agrega una capa de
aumento de datos dinamico a los modelos ResNet50, VGG16 y AlexNet; y esta capa
dinamica solamente se aplica a las muestras de la etapa de entrenamiento. En la Figura 4.6 se
muestra como la capa de aumento de datos dindmica se agrega a los modelos profundos entre
la entrada y el inicio de la arquitectura del modelo. Las operaciones que se realizan en esta
capa son las descritas en el capitulo 2: rotaciones aleatorias (2.3), e inversiones en los ejes ‘x’
(2.4) y ‘y’ (2.5). Se realiza un experimento para comparar la propuesta capa dinamica con el
desempefio obtenido de la base de datos MASTER. Se observa en la Tabla 4.6 como se
obtiene un desempefio aun considerado alto en la métrica BAM utilizando la base de datos
PREMASTERDB y la capa de aumento de datos dinamica.
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Entrada I, Aumento Modelo
224x224x3 de datos profundo

Figura 4.6 Capa de aumento de datos agregada a los modelos profundos.

Tabla 4.6 Comparativa entre experimento con MASTER y PREMASTERDB.

Modelo Base datos Seed Train_acc | Val_acc | Train_loss | Val_loss | Val_BAM
AlexNetv2 MASTER 423 100% 99.81% | 0.000096916 | 0.0058 99.65%
AlexNetv2 | PREMASTERDB 423 99.75% 96.41% 0.000096 0.1481 93.90%

Con la finalidad de corroborar el etiquetado de los datos se investigaron las
caracteristicas principales de cada clase y se revis6 nuevamente la base de datos OGDB, lo
que llevd a encontrar muestras mal etiquetadas en la base de datos. Algunos ejemplos son
mostrados en la Figura 4.7, donde se aprecian basofilos y eosinofilos enmarcados en rojo mal

etiquetados que deberian ser neutréfilos.

0OGDB

G
/

basofilo1 (7) basofilo1 (8) basofilo1 (9)
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lod b In 4(5)

Neutrofilos Basofilos Eosindfilos
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neutrofilo2 (7)

eosinofilo3 eosinotilob (2) eos! 3)

Figura 4.7 Ejemplos de imagenes mal etiquetadas de OGDB.
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Dadas las situaciones anteriores, es necesario realizar el proceso de segmentacion
nuevamente con los GT reetiquetados obteniendo la nueva base de datos OGDB de la cual se
parte para generar una nueva base de datos MASTER (anteriormente PREMASTERDB). La
nueva base de datos sera utilizada para realizar nuevos experimentos para la seleccion de

modelos. Los resultados de ello se describen en la siguiente seccion.

4.7 Nuevos entrenamientos de modelos para seleccion
Es necesario repetir los experimentos planteados en la seccion 4.5 debido a los datos que

se encontraban mal etiquetados. El proceso de entrenamiento se conserva como se indicé en
la seccidn 4.5, solamente se agrega la capa de aumento de datos dindmico descrita en la
Figura 4.6 a los modelos ResNet50, VGG16 y AlexNet; y ahora se utiliza la base de datos
MASTER que proviene de la base de datos PREMASTERDB que surge del reetiquetado de

los datos.

Anteriormente se planteaban 4 experimentos por modelo variando la base de datos entre
OGDB y MASTER, y variando la semilla de lectura de la base de datos para llevar a cabo la
seleccion de modelos. Ahora a parte se propone realizar la validacion cruzada de la base de
datos MASTER en cada modelo seleccionado. En la Figura 4.8 se muestra un resumen del

nuevo proceso de seleccion de modelos.

7 Modelos: ResNet50, VGG16 y AlexNetv2
Base de datos OGDB y MASTER
" Variacién de semilla < Semilla: 423 v 379
emilla: y

Seleccidn < \ Total de experimentos: 12

modelos
Modelos: ResNet50, VGG16 y AlexNetv2

< Base de datos MASTER
5 folds

\ Total de experimentos: 15

q Validacién cruzada

Figura 4.8 Nuevo proceso de seleccion de modelos.

Considerando el nuevo proceso de seleccién de modelos se presentan dos tipos de
resultados de entrenamiento: uno para la variacion de semilla y el segundo para la validacion

cruzada. En la Tabla 4.7 se muestran los resultados de variacion de semilla. Se puede apreciar

68



CAPITULO IV DISENO DE CLASIFICADOR PROFUNDO

como al considerar el valor de desempefio BAM, que el modelo de AlexNetv2 supera a los
modelos ResNet50 y VGG16 en ambas bases de datos y con ambas semillas de lectura
utilizadas obteniendo un BAM de hasta el 98.17%. Este porcentaje es considerado alto y
competitivo dentro del estado del arte. También se aprecia como al utilizar la base de datos
MASTER siempre se obtiene un desempefio mayor que cuando se utiliza OGDB en todos los
modelos por lo que se puede concluir que hasta este punto si esta apoyando el aumento de
datos con GDAM-GAN a mejorar el desempefio de los modelos profundos.

Tabla 4.7 Resultados de variacion de semilla.

Modelo Base datos Seed Train_acc Val_acc Train_loss Val_loss Val_BAM
AlexNetv2 MASTER 423 99.46% 97.84% 0.0162 0.0762 98.17%
AlexNetv2 MASTER 379 100.00% 96.98% 0.0028 0.1046 97.72%

VGG16 MASTER 423 96.45% 96.98% 0.1478 0.2303 95.01%

VGG16 MASTER 379 95.05% 96.55% 0.2098 0.194 94.72%

ResNet50 MASTER 379 97.42% 96.55% 0.1081 0.1285 91.26%
ResNet50 MASTER 423 90.01% 95.25% 0.3923 0.1493 88.08%

AlexNetv2 OGDB 423 98.43% 95.49% 0.0407 0.1698 92.40%
AlexNetv2 oGDB 379 93.95% 93.69% 0.1641 0.235 91.80%

VGG16 oGDB 423 94.85% 91.89% 0.1717 0.4978 87.63%

ResNet50 oGDB 379 97.98% 94.59% 0.0344 0.1811 84.60%
VGG16 oGDB 379 93.95% 93.69% 0.2396 0.3039 82.69%
ResNet50 oGDB 423 96.19% 90.99% 0.1251 0.3478 73.49%

La Tabla 4.8 presenta los resultados obtenidos de realizar la validacion cruzada del

modelo ResNet50 considerando el 80% de los datos para entrenamiento y 20% para
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validacion. Al ser un 20% de los datos para validacion esto indica que se generan 5 folds para

la validacién cruzada y por lo tanto 5 resultados. En la
Tabla 4.9 se muestran los resultados de validacion cruzada para el modelo VGG16 y en la

Tabla 4.10 para el modelo AlexNetv2. Finalmente, en la Tabla 4.11 se recopilan los
resultados de las validaciones cruzadas de cada modelo y se observa como en el desempefio
de BAM vuelve a sobre pasar el modelo de AlexNetv2 a ResNet50 y VGG16 con un valor de
95.03% de promedio de los folds.

También cabe recordar que al realizar la validacion cruzada se comprueba que los
entrenamientos de la etapa de variacion de semilla no estén dando un buen resultado debido a
un sesgo en los datos. En conclusién, el modelo de AlexNetv2 obtuvo un mejor desempefio de
clasificacion con la métrica BAM en ambos procesos de seleccion y por ende es el modelo

seleccionado para futuro analisis dentro del trabajo de tesis.

Tabla 4.8 Resultados validacién cruzada modelo ResNet50.

Modelo Base datos Kfold Train_acc Val_acc Train_loss Val_loss Val_BAM
ResNet50 MASTER 0 97.09% 98.71% 0.1231 0.0422 96.95%
ResNet50 MASTER 1 99.03% 96.99% 0.0504 0.4039 90.54%
ResNet50 MASTER 2 99.46% 96.56% 0.0213 0.3782 95.18%
ResNet50 MASTER 3 96.99% 95.25% 0.2272 0.6231 88.96%
ResNet50 MASTER 4 95.81% 96.98% 0.3124 0.2667 92.54%

Tabla 4.9 Resultados validacion cruzada modelo VGG16.

Modelo Base datos Kfold Train_acc Val_acc Train_loss Val_loss Val_ BAM

VGG16 MASTER 0 94.62% 96.13% 0.2225 0.2354 89.66%

VGG16 MASTER 1 98.92% 94.84% 0.0846 0.6924 88.95%

VGG16 MASTER 2 97.20% 95.27% 0.2265 0.4703 86.64%

VGG16 MASTER 3 92.91% 96.12% 1.1821 0.9476 91.85%

VGG16 MASTER 4 98.92% 97.41% 0.0769 0.5427 95.17%

Tabla 4.10 Resultados validacion cruzada modelo AlexNetv2.

Modelo Base datos Kfold Train_acc Val_acc Train_loss Val_loss Val_ BAM
AlexNetv?2 MASTER 0 98.60% 98.71% 0.0509 0.0846 96.47%
AlexNetv?2 MASTER 1 98.49% 96.56% 0.0402 0.0971 92.40%
AlexNetv2 MASTER 2 98.06% 96.56% 0.0494 0.1305 96.69%
AlexNetv2 MASTER 3 99.89% 97.84% 0.006 0.1024 95.65%
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AlexNetv2

| MASTER |

4

| 97.74%

| 95.68%

0.0527

|

0.1484

|

93.93%

|

Tabla 4.11 Promedio de resultados de validacion cruzada de modelos AlexNetv2, ResNet50 y VGG16.

Modelo Base datos Kfold Train_acc Val_acc Train_loss Val_loss Val_BAM
AlexNetv2 MASTER Promedio 98.56% 97.07% 0.03984 0.1126 95.03%
ResNet50 MASTER Promedio 97.68% 96.90% 0.14688 0.34282 92.83%
VGG16 MASTER Promedio 96.51% 95.95% 0.35852 0.57768 90.45%

Hasta este punto se ha seleccionado el modelo de AlexNetv2 como mejor modelo de
clasificacion, pero se debe recordar que los experimentos utilizaron la base de datos
MASTER que consta con el 52% de muestras que son artificiales y el 48% que son reales.
Entonces se abre la duda si realmente el aumento de datos estd ayudando a la generalizacion
del modelo o solamente se est4 haciendo una memorizacion de los datos artificiales. Para
resolver dicha duda se emplea la base de datos MASTER_CHALLENGE. Se plantea realizar
un entrenamiento utilizando esta base de datos que estd divida en un conjunto de
entrenamiento y validacion, en el cual, el dltimo contiene solamente muestras reales de
leucocitos. Esto funcionaria como una simulacion para el modelo de lo que se encontraria en
un ambito real de trabajo y para conocer su desempefio real y responder la pregunta si
realmente las muestras artificiales estdn ayudando al desempefio del modelo. Para este

entrenamiento con MASTER_CHALLENGE se consideran los mismos hiperparametros, pero

solo se realiza en el modelo seleccionado de AlexNetv2.

Tabla 4.12 Resultados experimento muestras GDAM-GAN.

Modelo Base datos Train_acc Val_acc Train_loss Val_loss Val_BAM
AlexNetv2 MASTER* 99.46% 97.84% 0.0162 0.0762 98.17%
AlexNetv2 | MASTER_CHALLENGE 99.67% 97.41% 0.0166 0.0827 97.77%
AlexNetv2 MASTER** 98.06% 96.56% 0.0494 0.1305 96.69%

* Variacion de semilla, con semilla 423.
** Fold #2 de validacion cruzada.

En la Tabla 4.12 se observa el resultado de dicho experimento comparado con los

resultados mas altos de las dos etapas de seleccion del modelo: con variacion de semilla y
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validacion cruzada. Se muestran los resultados de la validacion cruzada del fold 2 con la base
de datos MASTER de AlexNetv2, de la variacion de semilla con la semilla 423 utilizando la
base de datos MASTER y los resultados del experimento propuesto con
MASTER_CHALLENGE. Se observa como el experimento propuesto mantiene un
desempefio de BAM de 97.77%, similar a los obtenidos en los otros dos experimentos. Por
ende, se puede concluir que las muestras artificiales si estdn apoyando a una generalizacion
del modelo AlexNetv2 y que no existe un sesgo evidente a que el modelo memorice las

muestras artificiales.

4.8 Comparacion de desempefio con estado del arte
Durante la experimentacion se obtuvieron distintos modelos de AlexNetv2 con altos

desempefios de clasificacion basados en la métrica de BAM: variacién de semilla con
98.17%, MASTER_CHALLENGE con 97.77% vy validacién cruzada con 96.69%. Estos
modelos ya presentan un desempefio de clasificacion competitivo con los presentes en el
estado del arte. En la Tabla 4.13 se muestran dichos resultados comparados con algunos
trabajos que también resuelven la clasificacion de leucocitos. Cabe aclarar que los modelos
mencionados utilizan bases de datos distintas y algunos llegan a clasificar distintas cantidades

de leucocitos a las presentes en este trabajo.

Tabla 4.13 Comparacion de modelos AlexNetv2 con la literatura.

Afo Modelo de clasificacion Val_ BAM
2019 AlexNet and Custom CNN [20] 98.96%
2020 AlexNet [16]* 98.46%
2021 AlexNet-GoogleNet-SVM [21] 98.25%
2023 AlexNetv2 variacion de Semilla 98.17%
2023 AlexNetv2 MASTER_CHALLENGE 97.77%
2022 VGG16 [48]* 97.20%
2021 ResNet50, DenseNet121, Custom CNN [15] 96.73%
2023 AlexNetv2 validacion cruzada 96.69%
2022 ResNet50, DenseNet, SCAM [22] 96.38%
2020 WBCNet Custom CNN [50] 96.29%
2021 CCA, Xception [18] 95.82%
2021 ARML [19]* 95.30%
2021 EIT, VGG16 [54] 95%
2020 ResNet34 [52]* 91.80%
2019 WBCsNet, AlexNet [51] 91.57%
2020 O-DA statistical model [57]* 91.32%
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2020 | ResNet50, TIGDA [58] |

* Trabajos que utilizan solo un modelo profundo para la clasificacién de leucocitos.

Al comparar los modelos obtenidos de AlexNetv2 con los trabajos del estado del arte se
observa como el mejor modelo de AlexNetv2 con 98.17% de BAM es el cuarto mejor modelo
comparado con los modelos reportados en la literatura con una variacion de 0.79% del
primero lugar. Y es el segundo lugar considerando trabajos que utilicen solamente un modelo
profundo para realizar la clasificacion con una diferencia de 0.29% del primer lugar. Es
importante este ultimo punto, ya que en esta investigacion no se desea utilizar un modelo
profundo que sea muy complejo con mas modulos y que obtenga el 100% de desempefio, si
no que el fin es implementarlo en un sistema embebido con una menor cantidad de recursos

por lo que es esencial que sea un solo modelo.

4.9 Implementacion de modelo en sistema embebido
En la seccion anterior se menciona como se obtiene un modelo competitivo con el estado

del arte con el modelo de AlexNetv2. A partir de ese punto es posible considerar su
implementacién en un sistema embebido. Para ello, se utiliza Open Neural Network Exchange
(ONNX), que es un formato de acceso libre para representar modelos de aprendizaje de
maquina en distintos ambientes de trabajo. Esto lo logra definiendo un conjunto comun de
operadores y bloques de construccion de modelos en un mismo tipo de archivo para permitir a
los desarrolladores de inteligencia artificial utilizar sus modelos en distintas plataformas.
ONNX es compatible con una gran variedad de plataformas, pero en esta ocasion el trabajo se
enfoca en la compatibilidad entre TensorFlow y NVIDIA. Esto es porque el disefio y
entrenamiento de los modelos profundos presentados anteriormente de ResNet50, VGG16 y
AlexNetv2 fueron hecho en Python utilizando TensorFlow y se desean implementar en un
sistema embebido NVIDIA Jetson Nano. La Jetson es compatible con Python y el formato
ONNX de modelos profundos. Sin embargo, es necesario realizar una conversion de los
modelos clasificadores disefiados en TensorFlow a ONNX para poder ser interpretado y

funcional en la Jetson Nano. Para esto se toman los 3 modelos con més alto desempefio

73



CAPITULO IV DISENO DE CLASIFICADOR PROFUNDO

presentes en la Tabla 4.12. Estos son convertidos al formato ONNX y se implementan en PC
y en el sistema embebido Jetson Nano. La PC cuenta con: un procesador Intel Xeon E5620 @
2.40GHz, 15GB de RAM vy una tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3060. La Jetson Nano
cuenta con: un procesador Quad-core ARM® Cortex®-A57 MPCore, 4GB de RAM y una
tarjeta grafica NVIDIA Maxwell arquitectura con 128 NVIDIA CUDA ndcleos 0.5 TFLOPs
(FP16). Ya implementados se midieron desempefios después de la conversion al formato
ONNX vy los tiempos de ejecucion. En la Tabla 4.14 se muestran los valores de validacion de
BAM que mostraron los 3 modelos cuando fueron entrenados, cuando se corren inferencias en
la PC en formato ONNX y cuando se corren inferencias en la Jetson Nano en formato ONNX.
Se observa una ligera variacion de 0.52% en uno de los modelos por el cambio de formato a
ONNX que puede deberse al tipo de dato cuando se cambia de formato, pero es practicamente

insignificante.

Tabla 4.14 Resultados de validaciones de ONNX.

Val. BAM modelo

Val. BAM formato ONNX

Val. BAM formato ONNX

Base datos entrenado en PC en Jetson
MASTER semilla 423 98.17% 98.17% 98.17%
MASTER_CHALLENGE 97.77% 98.29% 98.29%

MASTER crossvalidation

96.69%

96.69%

96.69%

Luego en la Tabla 4.15 se muestran los tiempos de procesamiento obtenidos al utilizar
los 3 mejores modelos en formato ONNX en la PC y en la Jetson Nano. Ambas tablas indican
cual fue el tiempo total del programa en procesar 232 inferencias que corresponden al nimero
de muestras del conjunto de validacion, el tiempo promedio de cada lectura de imagen, el
tiempo de cargar el modelo profundo y el tiempo promedio de cada inferencia. Se puede notar
como en los 3 modelos se mantiene un tiempo de procesamiento similar en la inferencia
cuando se utiliza en PC o Jetson Nano. Pero se nota una diferencia grande cuando se compara
el tiempo de inferencia entre PC y Jetson Nano, teniendo la PC una reduccion de 93.65% del
tiempo por inferencia comparado con la Jetson. Sin embargo, 190 ms. por inferencia es un
tiempo

relativamente pequefio en un sistema embebido comparado al tiempo de

procesamiento en una PC.
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Tabla 4.15 Tiempos de procesamiento de modelos ONNX.

PC
Base datos T. Programa .T. Lectura T. Lectura del T. inferencia
(ms) imagen (ms) modelo (ms) (ms)
MASTER semilla 423 5820.0805 7.1441 1453.2418 11.6784
MASTER_CHALLENGE 6161.2594 7.0480 1730.0097 11.9847
MASTER crossvalidation 4412.6045 4.7415 283.3232 12.9136
Jetson Nano
Base datos T. Programa _T. Lectura T. Lectura del T. inferencia
(ms) imagen (ms) modelo (ms) (ms)
MASTER_423 48817.2938 8.3849 3137.3195 188.4186
MASTER_CHALLENGE 49213.1688 8.2645 3261.5587 189.7194
MASTER crossvalidation 46131.9789 5.0488 937.2715 188.8435

Hasta este punto se ha logrado implementar un modelo profundo AlexNetv2 en un

sistema embebido Jetson Nano con un bajo tiempo de procesamiento. Sin embargo, se desea

realizar un estudio para realizar una busqueda de arquitectura de AlexNetv2 para encontrar

una version de modelo que tenga un desempefio de clasificacion similar al reportado

anteriormente, pero con una menor cantidad de pardmetros y tiempo de procesamiento

teniendo en consideracion que se trabaja en un entorno de sistema embebido con recursos

limitados. En el siguiente capitulo se detalla un poco méas acerca de la busqueda de

arquitectura.
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5 BUSQUEDA DE ARQUITECTURA REDUCIDA

La busqueda de arquitectura es un &rea dentro del aprendizaje de maquina que tiene
distintos fines, uno de ellos es buscar una nueva arquitectura que requiera un menor costo
computacional que una arquitectura base. Esto es muy util cuando se considera que el uso
final de una arquitectura sera en un sistema embebido, lo cual es el caso de esta tesis. Por ello,
este capitulo describe como se parte de una arquitectura base de AlexNetv2 como espacio de
blsqueda para encontrar una arquitectura que mantenga un desempefio similar a los
reportados en el capitulo 4 y que requiera un menor costo computacional para realizar un

tiempo de inferencia menor.

5.1 Variacion de capas convolucionales y tamafio de capas totalmente
conectadas parala busqueda de lareducciéon de AlexNetv2

Para encontrar un modelo reducido se utilizan blsquedas de arquitectura reducida, se
denomina busqueda de arquitectura reducida porque no se utilizaran los conceptos principales
de Neural Architecture Search (NAS) como son el aprendizaje de refuerzo y la optimizacion
bayesiana [23]. Para la finalidad de este trabajo de tesis se propone un espacio de busqueda
reducido O variando algunos hiperparametros y se prueban todas las posibles combinaciones
con entrenamientos para al final decidir cual tiene un desempefio al menos similar o mejor al
obtenido anteriormente y que reduzca la cantidad de parametros necesarios para implementar
el modelo.

Se define un espacio de busqueda dado por el modelo AlexNetv2 que se compone de 5
capas convolucionales y 2 capas totalmente conectadas de 4096 neuronas cada una. O abarca
la variacion del numero de capas convolucionales NConv (5, 4, 3, 2, 1), el nimero de capas
totalmente conectadas NFC (2, 1) y la cantidad de neuronas en las capas totalmente
conectadas NNFC (4096, 2048 o 1024). Se propone este espacio O basado en la
investigacion mostrada en el capitulo 1 seccion 4. De esta forma, se considera la estrategia de

basqueda B como todas las posibles combinaciones del espacio de busqueda O con razén
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de aprendizaje dinamico og,, 200 épocas E, entropia cruzada CE como funcién de costo

J y 60 experimentos a realizar en la bdsqueda de arquitectura considerando todas las
posibles combinaciones del espacio de busqueda mostrados en la Tabla 5.1 ordenados de
mayor a menor considerando la estrategia para medir desempefio P con la métrica de BAM,
siendo todos estos experimentos entrenados con la base de datos MASTER_CHALLENGE.
En la tabla se muestran las capas convolucionales activas del modelo AlexNetv2 con una
marca v Yy las inactivas con =, para las capas totalmente conectadas se marcan de igual forma
las capas inactivas y las activas con la cantidad de neuronas que la componen (4096, 2048 o
1024) cuyos valores se reducen al 50% Yy se seleccioné arbitrariamente dicho valor. También
se muestra el valor del desempefio del conjunto de validacion del modelo medido con BAM y
la cantidad total de pardmetros que componen al modelo.

Tabla 5.1 Experimentos de basqueda de arquitectura reducida en PC.

#Exp | Convl | Conv2 | Conv3 | Conv4 | Conv5 | FC1 FC2 | Val. BAM Total param.
12 v v v v x 4096 | 1024 | 97.77% 63,691,269
27 v v v x x 1024 | 1024 97.37% 16,747,653
57 v v x x x 1024 x 97.28% 38,405,893
16 v v v v x 1024 | 4096 | 96.53% 21,239,301
46 v v v v v 4096 x 96.26% 41,521,925
36 v v x % x 1024 | 1024 96.12% 39,455,493
15 v v v v x 2048 | 1024 | 95.76% 33,280,517
17 v v v v x 1024 | 2048 | 95.76% 19,129,861
26 v v v x x 1024 | 2048 95.72% 17,802,373
9 v v v v v 1024 | 1024 | 95.58% 14,241,541
10 v v v v x 4096 | 4096 | 95.56% 76,292,613
22 v v v x x 2048 | 4096 | 95.53% 38,262,917
3 v v v v v 4096 | 1024 95.40% 45,701,893
48 v v v v v 1024 x 95.40% 13,191,941
25 v v v x x 1024 | 4096 | 95.36% 19,911,813
18 v v v v x 1024 | 1024 95.28% 18,075,141
13 v v v v x 2048 | 4096 | 95.27% 39,590,405
47 v v v v v 2048 x 95.20% 22,635,269
14 v v v v x 2048 | 2048 | 95.07% 35,383,813

6 v v v v v 2048 | 1024 | 95.00% 24,728,325
4 4 v 4 v v 2048 | 4096 | 94.97% 31,038,213
50 4 v v v x 2048 x 94.91% 31,187,461
54 v v v x x 1024 x 94.80% 15,698,053
49 v v v v x 4096 x 94.77% 59,511,301
28 v v x x x 4096 | 4096 | 94.59% 168,451,845
24 4 v 4 x x 2048 | 1024 | 94.58% 31,953,029
20 4 v 4 x x 4096 | 2048 | 94.32% 66,564,229
5 v v v v v 2048 | 2048 94.11% 26,831,621

* v Capa activa.
** « Capa inactiva.
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Tabla 5.1 Experimentos de bisqueda de arquitectura reducida en PC, continuacion.

#Exp | Convl | Conv2 | Conv3 | Conv4 | Conv5 | FC1 FC2 | Val. BAM Total param.
21 v v v x x 4096 | 1024 | 94.03% 62,363,781
19 v v v x x 4096 | 4096 94.01% 74,965,125
37 v x x x x 4096 | 4096 93.81% 282,655,237
32 v v x x x 2048 | 2048 93.74% 80,357,125

1 v v v v v 4096 | 4096 | 93.38% 58,303,237
8 v v v v v 1024 | 2048 | 93.38% 15,296,261
31 v v x x x 2048 | 4096 92.69% 84,563,717
2 v v v v v 4096 | 2048 | 92.54% 49,902,341
7 v v v v v 1024 | 4096 | 92.34% 17,405,701
53 v v v x x 2048 x 92.33% 29,859,973
23 v v v x x 2048 | 2048 91.93% 34,056,325
52 v v v x x 4096 x 91.86% 58,183,813
56 v v x x x 2048 x 91.72% 76,160,773
51 v v 4 v x 1024 x 91.18% 17,025,541
34 v v x x x 1024 | 4096 | 91.08% 42,619,653
58 v v x x x 4096 x 91.01% 265,873,925
33 v v x x x 2048 | 1024 90.76% 78,253,829
11 v v 4 v x 4096 | 2048 | 90.00% 67,891,717
35 v v x x x 1024 | 2048 | 89.51% 40,510,213
39 v x x x x 4096 | 1024 | 89.44% 270,053,893
55 v v x x x 4096 x 88.57% 151,670,533
29 v v x x x 4096 | 2048 | 88.19% 160,050,949
40 v x x % x 2048 | 4096 | 86.36% 141,357,573
30 v v x x x 4096 | 1024 | 86.17% 155,850,501
42 v x x x x 2048 | 1024 82.18% 135,047,685
38 v x x x x 4096 | 2048 81.85% 274,254,341
45 v x x % x 1024 | 1024 | 80.67% 67,544,581
43 v x x x x 1024 | 4096 | 79.64% 70,708,741
59 v v x x x 2048 x 79.26% 132,954,629
41 v x x x x 2048 | 2048 76.67% 137,150,981
44 v x x x x 1024 | 2048 71.25% 68,599,301
60 v v x x x 1024 x 71.08% 66,494,981

* v Capa activa.
** %« Capa inactiva.

Al observar los resultados de los 60 experimentos de la Tabla 5.1, se muestran
desempefios de validacion con la métrica BAM desde 71.08% hasta el 97.77%. Los resultados
mas altos demuestran competencia en comparacion con los que se obtuvieron en el capitulo 4
seccion 8. En la siguiente seccion se describe como se implementan los mejores modelos de la

Tabla 5.1 en el sistema embebido Jetson Nano.

5.2 Implementacion de modelos reducidos en sistema embebido

De los resultados obtenidos en la seccién anterior, se seleccionan los 3 modelos obtenidos

de la basqueda de arquitectura con mejor desempefio de BAM ilustrados en la Tabla 5.2, el
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mas alto de ellos tiene un desempefio del 97.77% que es igual al obtenido con el modelo base
de AlexNetv2, pero tiene una capa convolucional menos. Los 3 modelos se consideran
competitivos y con un desempefio similar a los obtenidos en experimentos anteriores del
capitulo 4 seccion 8. Para llevar a cabo la seleccion del mejor modelo encontrado se
convierten a formato ONNX para su implementacion y prueba en el sistema embebido Jetson

Nano y se compara su implementacion en la PC, los resultados se muestran en la Tabla 5.3.

Tabla 5.2 Modelos de busqueda de arquitectura reducida con mejores desempefios de BAM.

#Exp | Convl | Conv2 | Conv3 | Conv4 | Conv5 | FC1 | FC2 | Val.BAM Total param.
12 v v v v x 4096 | 1024 | 97.77% 63,691,269
27 v v v x x 1024 | 1024 | 97.37% 16,747,653
57 v v x x x 1024 x 97.28% 38,405,893

Tabla 5.3 Tiempos de procesamiento de mejores modelos de busqueda de arquitectura reducida.

PC
# Experimento Tiempo ejecucion Tiempo lectura Tiempo lectura del Tiempo inferencia
programa (ms) imagen (ms) modelo (ms) (ms)
12 12903.1913 3.6730 708.9605 48.8279
27 9733.4020 4.0404 185.0066 37.0733
57 8186.5129 3.6825 435.0113 29.6601

Jetson Nano

# Experimento

Tiempo ejecucion

Tiempo lectura

Tiempo lectura del

Tiempo inferencia

programa (ms) imagen (ms) modelo (ms) (ms)
12 42263.0474 4.9812 1340.3465 171.3334
27 26292.1419 5.0044 254.1875 107.1505
57 25232.1174 5.0158 794.0547 100.2434

Al analizar la Tabla 5.3 se observa lo esperado, como el procesamiento es mas rapido en
la PC que en el sistema embebido con una disminucion alrededor del 65%-70%. Sin embargo,
se muestra informacidén mas interesante, ya que se esperaria que por la cantidad de parametros
el experimento #12 fuese mas alto el tiempo de inferencia seguido del experimento #57 y por
altimo el #27. Pero resulta que el tiempo de inferencia menor lo tiene el modelo #57 que tiene
38M de parametros, despues el modelo #27 de 16M vy al final el modelo #12 de 63M. Esto
indica que la cantidad de parametros no solamente esta directamente relacionado al tiempo de

inferencia. Realizando un analisis de la informacién mostrada en la Tabla 5.2, se observa que
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el tiempo de inferencia estd mas relacionado a la cantidad de capas del modelo. Al reducir la
cantidad de capas convolucionales se genera un aumento en la dimensionalidad de los datos
conectados a las capas totalmente conectadas, por lo que menor cantidad de capas
convolucionales no implicard que se reduzca el tiempo de inferencia. Para hacerlo mas
evidente se muestra la Tabla 5.4. Entre menor cantidad de capas tiene el modelo de

AlexNetv2, mas rapida resulta su inferencia sin relacionar la cantidad de parametros.

Tabla 5.4 Comparacion de tiempo de inferencia y arquitectura del modelo.

# Exp | # Capas Conv. | # capas FC | Tiempo inferencia Jetson | Val. BAM Total param.
12 4 2 171.3334 97.77% 63,691,269
27 3 2 107.1505 97.37% 16,747,653
57 2 1 100.2434 97.28% 38,405,893

Considerando el modelo obtenido en el experimento #57 y comparandolo con el modelo
obtenido en la seleccion de modelos entrenado con la base de datos MASTER_CHALLENGE
del capitulo 4 seccién 7, se genera la Tabla 5.5. En esta tabla se puede observar cémo se
consigue un modelo con la busqueda de arquitectura que disminuye solamente un 0.49%
comparado con el modelo original de AlexNetv2 entrenado con MASTER_CHALLENGE.
Ademas, se observa una reduccidn significativa del tiempo de inferencia en un 48% con el
modelo del experimento #57 encontrado con la busqueda de arquitectura reducida en

comparacion con el modelo base de AlexNetv2.

Tabla 5.5 Comparacion de tiempos y desempefio entre modelo base de AlexNetv2 y mejor modelo de busqueda
de arquitectura.

Jetson Nano

Tiempo Tiempo Tiempo .
. ejecucion lectura lectura del . Tlempq
Modelo Pardmetros | Val. BAM . inferencia
programa imagen modelo (ms)
(ms) (ms) (ms)
Exp. #57 38,405,893 97.28% 25232.1174 5.0158 794.0547 100.2434
MASTER_CHALLENGE | 58,303,237 97.77% 49213.1688 8.2645 3261.5587 | 189.7194
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De esta manera, el modelo disefiado final se muestra en la Figura 5.1 y se concluye de
forma exitosa la busqueda de un modelo que mantenga el desempefio de clasificacion de
leucocitos pero que disminuya el uso de recursos de un sistema embebido viéndose reflejado

en el tiempo de procesamiento.

AlexNetv2 Reducido

. Conv. Conv.
Entrada I, F.C.5¢
11x11,96 5x35,256 F.C.1024
224.\~224.\‘3 Soﬁ”]ax

Max. pool.  Max. pool.

Figura 5.1 Arquitectura reducida del modelo AlexNetv2 experimento #57.

De esta manera se concluye el capitulo 5 de busqueda de arquitectura reducida con el
modelo AlexNetv2 #57 reducido en 3 capas convolucionales y 1 capa totalmente conectada
con 1024 neuronas. Esta arquitectura demostré un desempefio del 97.28% con la métrica
BAM, similar a los obtenidos en el capitulo 4 seccion 8 y una mejora en el tiempo de
procesamiento de inferencia con una reducciéon del 48% de tiempo por inferencia. En el
siguiente capitulo se relata el disefio de una interfaz grafica de usuario que utiliza el modelo

#57 para realizar la clasificacion de leucocitos.
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6 DISENO DE INTERFAZ GRAFICA DE USUARIO

En esta seccidn se describe como se disefia una Interfaz Gréafica de Usuario (GUI) para PC
y Jetson Nano en la cual se implementa el modelo #57 obtenido en el capitulo 5 Busqueda de
arquitectura reducida. Esto con el fin de que pueda ser utilizado por usuarios para aprender a
clasificar clases de leucocitos. Este capitulo se encuentra dividido en dos secciones en donde
la primera describe el disefio de la GUI en una computadora, la segunda seccién como se

disefia la GUI para el sistema embebido Jetson Nano.

6.1 GUI para computadora

Se disefia una GUI para clasificar leucocitos de la base de datos
MASTER_CHALLENGE con fines educativos y de formacién para alumnos de medicina
denominada ITCHLeukoAnalisis, en Anexos se puede encontrar el cddigo fuente. La interfaz
implementa el mejor modelo de la busqueda de arquitectura reducida del capitulo 5 en
formato ONNX utilizando Python en una PC con sistema operativo Windows con la libreria
Pylnstaller. Dicha libreria permite generar archivos ejecutables en Windows a partir de un
archivo de Python, y se utiliza con el fin de eliminar la necesidad de hacer instalaciones para
poder utilizar la GUI disefiada. La GUI introduce distintas funciones con botones para: cargar
una nueva imagen, realizar la deteccién de una imagen de microscopio (deshabilitada por el
momento), clasificar la imagen cargada a la interfaz, ajuste automatico, configuracion de
brillo y contraste, aumento de nitidez, restaurar a valores predeterminados, guardar imagen y

borrar imagen. En la Figura 6.1 se muestra la apariencia de la GUI.
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# ITCHLeukoAnalisisV6.0 = o X

©)
ITCHLeukoAnalisisV6.0

l INSTITUTO N
e TE.CNOLOGICO e/
DE CHIHUAHUA QI Fv H

Controles Resultados

Nueva muestra

Deteccion

Clasificacion

Brillo:

-250 0 250

Contraste:
10

E

1.0 20

Nitidez ﬂ ﬂ

Restaurar valores

Borrar imagen l

Figura 6.1 Apariencia de GUI ITCHLeukoAnalisisV6.0.

Las opciones de ajuste automatico, configuracion de brillo, configuracién de contraste y
nitidez se utilizan solamente para modificar la imagen de forma visual en la interfaz y que el
usuario las modifique a su deseo. Pero estas modificaciones no afectan a la imagen que se
ingresa al modelo de clasificacion. En la Figura 6.2 se muestra como se ve una imagen
cargada a la interfaz y en la Figura 6.3 un ejemplo de la misma muestra modificada
visualmente para observar mejor los granulocitos de la célula utilizando los botones
anteriormente mencionados pero que no afecta el resultado de la clasificacion. En ambas
figuras también se muestra como esta visible el nombre del archivo de la imagen cargada en

la interfaz (en este caso eosinofilo4 (2).jpg).
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# ITCHLeukoAnalisisV6.0

- o X
i e B
ITCHLeukoAnalisisV6.0 :glw
DE CHIHUAHUA E’ e
Controles Resultados

Nueva muestra
Deteccion

Clasificacion

Ajuste automatico

Brillo:

L]
-250 0 250
Contraste:
1.0
L
10 20 3.0 40 50
Nitidez ~ wfm 9

Restaurar valores eosinofilo4 (2).jpg

Borrar imagen l

Figura 6.2 Ejemplo de imagen cargada a GUI.

# ITCHLeukoAnalisisV6.0

- [m] X
ITCHLeukoAnalisisve.0 Ll &
eukoAnalisisV6. ool ter
EEE) YYD

Resultados

Nueva muestra
Deteccion

Clasificacion

Q)
o
= |
=
=
=
®
n

Ajuste automatico

123

-250 0 ! 250 L . j

Contraste:

1.0_LJ 20 30 40 5.0
Nitidez i[ 3]

Restaurar valores eosinofilo4 (2).jpg

Borrar imagen |

Figura 6.3 Ejemplo de imagen cargada a GUI y modificada por usuario.
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Finalmente, en la Figura 6.4 se observa el resultado de una muestra clasificada, del lado
derecho de la interfaz aparece el resultado de la clasificacion que en el ejemplo mostrado es
eosindfilo y se puede comprobar que es correcto con el nombre del archivo de la imagen que

indica la clase a la que pertenece el leucocito.

&) ITCHLeukoAnalisisV6.0 - o x
(©)

ITCHLeukoAnalisisV6.0 él}r “;; PV

DE CHIHUAHUA

Controles Resultados
Nueva muestra 1.- Eosindfilo

Deteccion

Clasificacion

Brillo:

L 1]
-250 0 250
Contraste:
1.0
£
10 20 3.0 40 5.0
Nitdez —wfm 9

Restaurar valores eosinofilo4 (2).jpg

Borrar imagen l

Figura 6.4 Ejemplo de resultado de GUI.

6.2 GUI para sistema embebido

El disefio de la GUI para el sistema embebido conserva el mismo formato que en PC. Pero
en el caso del sistema embebido, a diferencia de la PC, no se puede generar un archivo
ejecutable con Pylnstaller por el sistema operativo Ubuntu que maneja la Jetson. Lo Unico que
se puede hacer es un archivo de acceso directo al codigo fuente de la GUI que lo ayuda a
funcionar como una aplicacion. El archivo de acceso directo contiene informacion sobre: el
nombre del acceso directo, codigo fuente a ejecutar, tipo de objeto a ejecutar, estado de

terminal, icono de acceso directo y direccion donde se encuentra el archivo. A continuacion,
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se muestran los datos contenidos en el archivo de acceso directo utilizado para la GUI

ITCHLeukoAnalisis.

[Desktop Entry]
Name=LeukoAPP
Exec=python3 /home/lab02/Documents/DL/GUI-leuko_ARE/ITCHLeukoAnalisisV6.py

Type=Application
Terminal=false
Icon=/home/lab02/Documents/DL/GUI-leuko_ARE/leu.png

Path=/home/lab02/Documents/DL/GUI-leuko_ARE/

Con los datos del archivo anterior se genera un acceso directo de tipo aplicacion que
permite ejecutar el cédigo fuente de la GUI. El acceso directo generado con su icono se

muestra en la Figura 6.5. Un ejemplo de clasificacion de la GUI en el sistema embebido se

muestra en la Figura 6.6.

Ubuntu Desktop AmMaN = @ % ) 11:30 3

e

Chromium
web
Browser
A
Zd
NVIDIA LeukoAPP.
Jetson

Developer
Zone

A

od
nVIDIA
Jetson

Support
Forums

S
nvioia
JetsonZoo

L4T-
README

>, |
= |
NVIDIA
NVIDIA
Jetson
Communi.

E]

Terminal

Figura 6.5 Acceso directo a GUI en sistema embebido.
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ITCHLeukoAnalisisv6.0
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~1: H INSTIIUTO ~H'
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\,
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Lpersaons 3 301003: @ g £
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Nueva muestra 1.- Neutrofilo

Deteccion

Clasificacion

Contraste:
1.0

11
1.0 2.0 3.0 4.0 5.0

Nitidez :H E

Borrar imagen ‘

Figura 6.6 Ejemplo de clasificacion de GUI en sistema embebido.
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7 RESULTADOS Y CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta una base de datos de imagenes de muestras de sangre
periférica LEU_UACHDB. Esta contiene imégenes originales de la muestra del microscopio,
iméagenes etiquetadas manualmente y sus ground truths. Sin embargo, las etiquetas de los GT
se encontraban mal etiquetadas y se corrigen reetiquetandolas manualmente con el
conocimiento adquirido y el Atlas de Hematologia Clinica [49]. Dicha base de datos no puede
ser utilizada directamente para resolver la tarea de clasificacion de leucocitos, por lo que se
realiza una adaptacion utilizando el algoritmo de deteccion disefiado por alumnos de
ingenieria del ITCH. Posteriormente se disefia un algoritmo de segmentacion que utiliza la
salida del algoritmo de deteccion, la imagen original y el GT para realizar imagenes
segmentadas de leucocitos formando la base de datos OGDB. Debido a la baja incidencia que
presenta la base de datos OGDB se plantea una metodologia de aumento de datos utilizando
el método de GDAM-GAN. Se genera una base de datos MASTER para llevar a cabo el
entrenamiento de modelos profundos. Son seleccionados del estado del arte modelos
profundos que resuelvan la tarea de clasificacion de leucocitos y se seleccionan los tres
mejores de ellos (ResNet50, VGG16 y AlexNet). EI modelo de AlexNet fue publicado para
trabajar de forma paralela utilizando dos GPU’s, por ello se propone una version de AlexNet
que trabaje de forma secuencial concatenando la arquitectura paralela en un modelo
denominado AlexNetv2. Con los tres modelos seleccionados se plantea una metodologia para
realizar la seleccion del modelo de estudio. Esta metodologia consta de 2 etapas: variacion de
semilla y validacion cruzada. EI modelo que obtenga el mejor desempefio de clasificacion
considerando la métrica BAM en ambas etapas es seleccionado, AlexNetv2. Durante los
experimentos realizados para la seleccion de modelo con AlexNetv2 se obtienen resultados
competitivos con el estado del arte para resolver la clasificacion de leucocitos con un
desempefio de hasta el 98.17% considerando la métrica BAM. Sin embargo, se propone
realizar un experimento extra utilizando la base de datos MASTER_CHALLENGE para
conocer el comportamiento de las muestras artificiales en el desempefio del modelo
AlexNetv2. A pesar de que la base de datos MASTER cuenta con el 52% de muestras

artificiales, el experimento realizado con MASTER_CHALLENGE vy realizando la validacion
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del modelo unicamente con muestras reales, resulta en 97.77% de desempefio con BAM,
similar a los obtenidos anteriormente en la metodologia para la seleccién de modelos.

Al comparar los modelos obtenidos de la seleccion de modelos (variacion de semilla y
validacion cruzada) y el experimento con MASTER_CHALLENGE del capitulo 4 seccion 8,
estos obtienen el 4° (variacion de semilla), 5° (experimento con MASTER_CHALLENGE) y
8° (validacion cruzada) lugar considerando la métrica de BAM. Pero el modelo de variacion
de semilla que obtuvo el 4° lugar tiene una diferencia solamente de 0.79% del primer lugar.
Se debe considerar que el modelo de variacion de semilla obtiene el segundo lugar
considerando trabajos que resuelven la clasificacion de leucocitos con un solo modelo
profundo con una diferencia de 0.29% del primer lugar. Dichas comparaciones se pueden
observar en la Tabla 4.13.

Una vez obtenidos los modelos de AlexNetv2 competitivos con el estado del arte se
implementan en el sistema embebido Jetson Nano utilizando ONNX. Se miden los tiempos de
procesamiento y resulta en un tiempo promedio de inferencia alrededor de 188 ms. Se desea
que se utilice una menor cantidad de recursos y reducir el tiempo de inferencia para la
implementacion en el sistema embebido. Por ello se realiza la busqueda de arquitectura
reducida en donde se obtiene una arquitectura basada de AlexNetv2 que reduce el tiempo de
inferencia en un 48% a 100 ms. cuando se implementa en el sistema embebido.

El modelo reducido luego es utilizado para su implementacién en una interfaz gréafica de
usuario con motivos educativos para la clasificacion de leucocitos. Esta interfaz permite al
usuario practicar sus conocimientos sobre las clases de leucocitos. Esta interfaz es disefiada

para usarse en una computadora y en un sistema embebido Jetson Nano.
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8 TRABAJO FUTURO

Como trabajo futuro, se plantean 4 puntos principales. EI primero punto seria realizar un
reemplazo de la etapa de deteccion presentada en este trabajo por una etapa que utilice
aprendizaje profundo, ya que la actual deteccion utiliza técnicas tradicionales de
procesamiento de imagenes para cumplir su cometido y no funciona muy bien con imagenes
que presentan variacion en el tinte de la muestra. Como segundo punto se desea utilizar el
nuevo detector disefiado con aprendizaje profundo, y el clasificador obtenido para en conjunto
crear un sistema capaz de realizar leucogramas de forma automatica. Para ello, seria necesario
agregar una Ultima etapa después del clasificador que cuente los tipos de leucocitos
encontrados por el detector. El tercer punto importante a realizar de trabajo futuro, seria
implementar una automatizacion del método de frotis de sangre para que este no deba ser
llevado de manera manual. Al automatizar este proceso (método de frotis de sangre, la
deteccidn y clasificacion de leucocitos) permitiria obtencion mas rapida de las muestras para
su analisis en el sistema mencionado en el segundo punto. Y, por ultimo, el punto 4 seria
utilizar todo el trabajo generado en los 3 puntos anteriores para disefiar un equipo completo
para andlisis de muestras de sangre periférica que realice leucogramas de manera automatica

y gue sea un nuevo competidor de los equipos actuales del mercado.
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10 ANEXOS

Interfaz Grafica de Usuario ITCHLeukoAnNalisis

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Fri Feb 24 15:15:56 2023

@author: reyes

HHUHHHHHHHHHHEHHAHH AR Librerias

from tkinter import Tk, LEFT, Label, Button, IntVar, Scale, Photolmage, E, messagebox, filedialog
from PIL import Image, ImageTk

import cv2

import numpy as np

import onnxruntime as rt

import os

# Para plot emergentes

# from IPython import get_ipython
# ipython = get_ipython()

# ipython.magic('matplotlib qt5")

# Mejora la calidad de DPI de la ventana
import ctypes
ctypes.windll.shcore.SetProcessDpiAwareness

HHHHHEHHEHHEHHEHHEHEHHEHHE HEHHEHHE Variables de control
dato=0

version = '6.0'

edic = False

HHHHHE AR AR Funciones

def comando_entrada():
global Iblinputimage, alpha, beta, res_resultados, edic

# Carga nueva imagen muestras

imagenm, alpha, beta = hueva_muestra(root)
edic = False

scl2.set(alpha) # pone valor de contraste en 1
scl.set(beta) # poner valor de brilloen 0

if(dato == 1):
# Muestras imagen muestra en label Iblinputimage
Iblinputimage.configure(image = imagenm)
Iblinputimage.image = imagenm

# Limpia label de predicciones obtenidas del modelo de clasificacion
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res_resultados.config(text="", justify= LEFT)

def nueva_muestra(raiz):
global imagen, original, imgsharp, imgdet, path_image, controlbc, brillo
global contraste, nit, dato, count, img, nombre_imagen, imgedit, imsave
borrar_imagen()
nit=0
controlbc =0
contraste = 1
brillo=0
count=0
dato=0

path_image = filedialog.askopenfilename(title = "Selecciona una muestra",
filetypes = [("Muestras",".jpg"),("Muestras",".jpeg"),("Muestras",".png")]

textito2 = str(os.path.basename(path_image))
nombre_imagen.config(text=textito2)

if len(path_image) > 0:
# global imagen, original, imgsharp, imgdet

#L ee la imagen de entrada
imagen = cv2.cvtColor(cv2.imread(path_image),cv2.COLOR_BGR2RGB)
imgdet = imagen.copy()
original = imagen.copy()
imgsharp = imagen.copy()
img = Image.fromarray(imagen) # convierte formato imagen muestra para mostrarla en etiqueta
imsave = img
img = ImageTk.Photolmage(img) # convierte formato imagen muestra para mostrarla en etiqueta
dato =1
return img, 1,0

def borrar_imagen():
global Iblinputimage, alpha, beta, res_resultados, edic, nombre_imagen
alpha, beta = borrarimagen2(1) # Funcion para borrar imagenes leidas
edic = False
scl2.set(alpha) # pone valor de contraste en 1
scl.set(beta) # poner valor de brilloen 0

# Elimina imagen muestra en Iblinputlmage

Iblinputimage = Label(root)

Iblinputimage.grid(row=3, column=3, rowspan=6, sticky="nsew"
Iblinputimage.configure(background="#f8f8f8")

# Limpia label de nombre de imagen
nombre_imagen.config(text="")

# Limpia label de predicciones obtenidas del modelo de clasificacion
res_resultados.config(text="")

97



ANEXOS

def borrarimagen2(borrar):
global imagen, original, imgsharp, imgdet, controlbc, dato, count
#nit=0
controlbc =0

#rest=1

count=0

if (borrar == 1):
# global imagen, original, imgsharp, imgdet
imagen = None # Borra imagen muestra
original = None # Borra copia original de imagen muestra
imgsharp = None # Borra copia imgsharp de imagen muestra
imgdet = None # Borra copia imgdet de imagen muestra

dato =0
borrar =0
return 1, 0

def autoajuste():

global auto_resul, dato, edic

if (dato==1):
auto_result = autoajuste2()
edic = True
# Muestras imagen auto ajustada en label Iblinputimage
Iblinputimage.configure(image=auto_result)
Iblinputimage.image = auto_result

def autoajuste2():

# Se autoajusta la variable 'imagen'y se regresa con auto ajuste

global imagen, contraste, brillo, controlbc, count, imgsharp, original, imsave

count=0

if(controlbc==0):
imagen = cv2.addWeighted(imagen,float(contraste),imagen,0,int(brillo))
controlbc=1

imgconvert = cv2.cvtColor(imagen,cv2.COLOR_RGB2BGR)

#Creacion de la Ecualizacién de histograma adaptativa limitada por contraste(CLAHE)

clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=3.0,tileGridSize=(8,8))

claheg = cv2.createCLAHE(clipLimit=1.0,tileGridSize=(8,8))

#Aplicacion de la ecualizacion a cada canal del formato BGR

colorimage_b = clahe.apply(imgconvert[:,:,0])

colorimage_g = claheg.apply(imgconvert[:,:,1])

colorimage_r = clahe.apply(imgconvert[:,:,2])

imagen = np.stack((colorimage_b,colorimage_g,colorimage_r),axis=2)

imagen = cv2.cvtColor(imagen, cv2.COLOR_BGR2RGB)

auto_result = Image.fromarray(imagen)

imsave = auto_result

auto_result = ImageTk.Photolmage(auto_result)

imgsharp = imagen

return auto_result

def configbrillo(value):
global beta, alpha, dato, edic
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if (dato==1):
beta = value
alpha = float(barra2.get())

imgedit = config_brillo_contraste(alpha=alpha,beta=beta)

Iblinputimage.configure(image=imgedit)

Iblinputimage.image = imgedit

# print('Antes configbrillo ="', edic)

if(float(alpha)==1.0 and int(beta)==0): #brillo es beta y contraste es alpha
edic = False

else:
edic = True

# print('Despu configbrillo =", edic)

def config_brillo_contraste(alpha, beta):
global imagen, imgsharp, contraste, brillo, controlbc, imsave
if(controlbc==1):
controlbc=0
contraste = alpha
brillo = beta
imgedit = cv2.addWeighted(imagen,float(alpha),imagen,0,int(beta))
imgsharp = imgedit
imgedit = Image.fromarray(imgedit)
imsave = imgedit
imgedit = ImageTk.Photolmage(imgedit)
return imgedit

def configcontraste(value):
global alpha, beta, dato, edic
if (dato==1):
alpha = value
beta = int(barral.get())

imgedit = config_brillo_contraste(alpha=alpha,beta=beta)

Iblinputimage.configure(image=imgedit)

Iblinputlmage.image = imgedit

# print("‘Antes configcontraste =, edic)

if(float(alpha)==1.0 and int(beta)==0): #brillo es beta y contraste es alpha
edic = False

else:
edic = True

# print('Despu configcontraste =, edic)

def restaurar():
global alpha, beta, res_resultados, dato, edic
if (dato==1):

99



ANEXOS

imgedit, alpha, beta = restaurar_valores()

scl2.set(alpha) # pone valor de contraste en 1

scl.set(beta) # pone valor de brillo en 0

# print('Antes restaurar =, edic)

edic = False

# print('Despu restaurar = ', edic)

# Muestras imagen muestra en label Iblinputimage restaurada
Iblinputimage.configure(image=imgedit)
Iblinputimage.image = imgedit
res_resultados.config(text="")

def restaurar_valores():
global original, imagen, rest, x, imgsharp, count, nit, imgdet, imsave
nit=0
count=0
imagen = original
imgsharp = original
imgdet = original
imagen_original = Image.fromarray(imagen)
imsave = imagen_original
imagen_original = ImageTk.Photolmage(imagen_original)
#Retornar valores de contraste = 1 y brillo = 0, segun la ecuacion de la recta
return imagen_original, 1, 0

def nitidez():
global dato, edic
if (dato==1):
imgedit = nitidez2()
edic = True
Iblinputlmage.configure(image=imgedit)
Iblinputlmage.image = imgedit

def nitidez2():
global rest, imgsharp, count, nit, imsave
nit=1
if (count == 3):
messagebox.showwarning(title="Advertencia",message="Nitidez mé&xima alcanzada")
else:
count = count + 1
kernel = np.array([[-1,-1,-1], [-1,9,-1], [-1,-1,-1]])
imgsharp = cv2.filter2D(imgsharp,-1,kernel)

imgedit = Image.fromarray(imgsharp)
imsave = imgedit

imgedit = ImageTk.Photolmage(imgedit)
return imgedit

def susnitidez():
global dato, edic
if (dato==1):
imgedit = susnitidez2()
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edic = False
Iblinputimage.configure(image=imgedit)
Iblinputimage.image = imgedit

def susnitidez2():

global imagen, rest, imgsharp, contraste, brillo, controlbc, count, nit, imsave

imgsharp = imagen

count=0

nit=0

if(controlbc == 0):
imagen = cv2.addWeighted(imagen,float(contraste),imagen,0,int(brillo))
controlbc=1

imgedit = Image.fromarray(imagen)
imsave = imgedit

imgedit = ImageTk.Photolmage(imgedit)
return imgedit

def deteccion():
messagebox.showwarning(title="Advertencia",message="Deteccién no habilitada.")

def clasificacion():
global dato
if (dato==1):
prediccion = clasificacion2()
resultados(prediccion)

def clasificacion2():
global imagen, original, imgsharp, imgdet, lista_c, nit, edic

if(edic==True):
messagebox.showwarning(message="EI resultado de la clasificacion no sera afectado por la edicién de la
imagen.”, title="Advertencia")

lista_c = Run(original)

return lista_c

def Run(entrada):
global input_name, label_name, sess, preds

# Checar funcion de resize que esta sacando
Ss =224

img = cv2.resize(entrada, dsize=(ss, ss), interpolation=cv2.INTER_LINEAR)
x = np.expand_dims(img, axis=0)

pred_onx = sess.run([label_name], {input_name: x.astype(np.float32)})[0]
preds = int(np.argmax(pred_onx))
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return preds

def resultados(prediccion):
global res_resultados
textito ="

etiqueta = ["Baso6filo”, "Eosinofilo™, "Linfocito",
"Monocito", "Neutréfilo"]

textito = str(1) + ".- " + str(etiqueta[prediccion]) + "\n"
res_resultados.config(text="", justify= LEFT)
res_resultados.config(text=textito,justify=LEFT)

def guardar_imagen():
global imsave
if (dato==1):
file_name = filedialog.asksaveasfilename( filetypes=[( (PNG', "*.png") )] )

if file_name.endswith(".png"):
print(file_name)
imsave.save(file_name)

else:
print(file_name + ".png")
imsave.save(file_name + ".png")

HHHHHHHHHHHHRHEHEHHA AR Se carga el modelo profundo de clasificacion
output_path = "alexnetv2_model_14-01-2023_cross2.onnx'

providers = ['CPUEXxecutionProvider]

sess = rt.InferenceSession(output_path, providers=providers)

input_name = sess.get_inputs()[0].name

label_name = sess.get_outputs()[0].name

HHHHHHHHHHAHHHH AR A Creacion de la ventana
root = Tk()

# Propiedades de la ventana

root.title('I'TCHLeukoAnalisisV' + version) # Titulo de ventana
width = root.winfo_screenwidth() # Calcula el ancho del monitor
height = root.winfo_screenheight() # Calcula el alto del monitor
root.geometry(*1050x650")

# root.geometry("%dx%d" %(0.9*width,0.8*height)) # 1680, 1050, ajusta la pantalla a un tamafio menor al
monitor

root.configure(bg="#f8f8f8") # Aplica color casi blanco de fondo
root.resizable(1,1) # Permite que se cambie de tamafio la pantalla
root.iconbitmap('leuco.ico’)
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root.minsize(1050, 650)

HEHHHHHHHHEHHEHHHHHHR AR Creacion de objetos de ventana

HEHHHHHHIHH A | ABELS S
# Label de imagen a mostrar

Iblinputimage = Label(root)

IblInputimage.grid(row=3, column=3, rowspan=6, sticky="nsew")
Iblinputimage.configure(background="#f8f8f8")

# Label de texto 'Controles’

titulo_botones = Label(root, text="Controles",fg="gray")
titulo_botones.config(font= ('Arial’, 20),bg="#f8f8f8', borderwidth=0, relief="flat’)
titulo_botones.grid(row=1,column=0,columnspan=3,padx=15,pady=>5, sticky="ws'")

# Label de texto 'ITCHLeukoAnalisisVx.0'

titulo = Label(root, text="1TCHLeukoAnalisisV" + version,fg="black’)
titulo.config(font= (‘Arial’, 25,'bold"),bg="#f8f8f8', borderwidth=0, relief="flat")
titulo.grid(row=0,column=3)

# Label de texto 'Nitidez'

titulo_nitidez = Label(root, text="Nitidez",fg="gray")

titulo_nitidez.config(font= ('Arial’, 20),bg="#f8f8f8', borderwidth=0, relief="flat’)
titulo_nitidez.grid(row=8,column=0,padx=(20,1),pady=5, sticky="ns")

# Label de LOGO PVR

imgl = Photolmage(file='"LOGO5.png")

imgl = imgl.subsample(3)

Ibl_img = Label(root, image = img1)
Ibl_img.config(borderwidth=0, relief="flat")

Ibl_img.grid(row = 0, column=6,columnspan=2,padx=10,sticky=E)

# Label de LOGO ITCH

img2 = Photolmage(file='"LOGO4.png")

img2 = img2.subsample(3)

Ibl_img2 = Label(root, image = img2)
Ibl_img2.config(borderwidth=0, relief="flat")

Ibl_img2.grid(row = 0, column=4,columnspan=2, padx=10,sticky=E)

# Label de texto 'Resultados’

titulo_resultados = Label(root, text="Resultados",fg="gray")
titulo_resultados.config(font= (‘Arial’, 20),bg="#f8f8f8', borderwidth=0, relief="flat’)
titulo_resultados.grid(row=1,column=4,columnspan=2,padx=15,pady=5, sticky='ws')

# Label de texto para poner predicciones obtenidas de clasificacion
res_resultados = Label(root,fg="black’)
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res_resultados.configure(font= (‘Arial’, 16),bg="#f8f8f8', borderwidth=0, relief="flat")
res_resultados.grid(row=2,column=4,columnspan=>5,rowspan=12, padx=15,pady=5, sticky="NW")

# Label de texto 'Nombre de imagen'

nombre_imagen = Label(root, fg="black’)

nombre_imagen.configure(font= (‘Arial’, 16),bg="#f8f8f8", borderwidth=0, relief="flat")
nombre_imagen.grid(row=9,column=3)

HHHHHHHHHA AR BOTONES HHHHHHARHRRHERRR AR

# Boton para ingresar nueva imagen muestra

boton_nuevo = Button(root, text = "Nueva muestra™)

boton_nuevo.config(width = 20, font=Arial’, 16, 'bold"), fg=#DAD5D6', bg= #158645',cursor="hand2’,
activebackground="#35BD6F', command=comando_entrada)

boton_nuevo.grid(row=2, column=0, padx=20,pady=2, columnspan=3)

# Boton para realizar la deteccion

boton_deteccion = Button(root, text = "Deteccion")

boton_deteccion.config(width=20, font=(Arial’, 16, 'bold"), fg=#DAD5D6', bg= '#1658A2',cursor="hand2’,
activebackground="#3586DF', command=deteccion)

boton_deteccion.grid(row=3, column=0, pady=2,columnspan=3)

# Boton para realizar la clasificacion

boton_clasificacion = Button(root, text = "Clasificacion™)

boton_clasificacion.config(width=20, font=(Arial', 16, 'bold"), fg="#DAD5D6', bg= #8D152E',cursor="hand2’,
activebackground="#E15370', command=clasificacion)

boton_clasificacion.grid(row=4, column=0, pady=2,columnspan=3)

# Boton para realizar un ajuste automatico a la imagen muestra

boton_ajuste = Button(root, text = "Ajuste automatico")

boton_ajuste.config(width=20, font=('Arial’, 16, 'bold"), fg=#DAD5D6', bg= #F18D4B',cursor="hand2’,
activebackground="darkgray', command=autoajuste)

boton_ajuste.grid(row=5, column=0, pady=2,columnspan=3)

# Boton para restaurar los valores originales de la imagen muestra

boton_restaurar = Button(root, text = "Restaurar valores')

boton_restaurar.config(width=20, font=('Arial’, 16,'bold"), fg='white', bg='gray',cursor="hand2’,
activebackground='darkgray', command=restaurar)

boton_restaurar.grid(row=9, column=0, pady=(5,2),columnspan=3)

# Boton para aumentar la nitidez

nitidez_img = Photolmage(file = 'masnitidez.png’)

boton_nitidez = Button(root)

boton_nitidez.config(font=('Arial’, 16), fg="darkgray',cursor="hand2', image = nitidez_img, command=nitidez)
boton_nitidez.grid(row=8, column=1, pady=(5,2))

# Boton para disminuir la nitidez

regreso_img = Photolmage(file = ‘fback.png’)

boton_regreso = Button(root)

boton_regreso.config(font=('Arial’, 16), fg='darkgray',cursor="hand2', image = regreso_img,
command=susnitidez)

boton_regreso.grid(row=8, column=2, pady=(5,2))

# Boton para borrar imagen muestra
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boton_borrar = Button(root, text = "Borrar imagen")
boton_borrar.config(width=20, font=(Arial', 16), fg="black',cursor="hand2’,
activebackground='darkgray',command=Dborrar_imagen)
boton_borrar.grid(row=11, column=0, pady=(5,35),columnspan=3)

# Boton para guardar imagen mostrada

boton_imagen = Button(root, text = "Guardar imagen")

boton_imagen.config(width=20, font=("Arial’, 7,'bold"), fg="white', bg="gray',cursor="hand2’,
activebackground='darkgray', command=guardar_imagen)

boton_imagen.grid(row=10, column=3)

HiHHHHHHHH T BARRAS DESPLAZ AMIENT O ##H##HHHHHHHHHHHHHHHHHHH
barral = IntVar() # variable de valor de barra de brillo
barra2 = IntVar() # variable de valor de barra de contraste

# Barra de brillo
scl = Scale(root, from_=-250, to=250, tickinterval=250,
length=210, resolution=1, showvalue="YES',
orient="horizontal',variable=barral,label="Brillo:", command=configbrillo)
scl.config(bg="#f8f8f8', borderwidth=0, relief="flat’, cursor="hand2’)
scl.grid(row=6, column=0, padx=20,pady=2,columnspan=3, sticky="nsew")

# Barra de contraste
scl2 = Scale(root, from_=1, to=5, tickinterval=1,
length=210, resolution=0.1, showvalue="YES',
orient="horizontal',variable=barra2,label="Contraste:" ,command=configcontraste)
scl2.config(bg="#f8f8f8', borderwidth=0, relief="flat', cursor="hand2")
scl2.grid(row=7, column=0,padx=20, pady=2,columnspan=3, sticky="nsew")

#Loop de la ventana
root.mainloop()
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