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NOTACION

NOTACION
SIMBOLO DEFINICION
I Imagen
1(x,y) Intensidad del pixel (X, y) de una imagen
L(x,y) lluminacion del pixel (x, y) de una imagen
R(X,y) Reflectancia del pixel (x, y) de una imagen
Ih Canal | del espacio de color HSI
r Ruido de una imagen
h Funcidn del sistema de adquisicién de la imagen
A Sefial donde se detecto tejido
U Imagen con ruido
v Imagen sin ruido
Q Contorno
Hpa Filtro pasa altas
I, Imagen con correccion gamma
Iy Contraste menor de la imagen de salida
ho Contraste mayor para la imagen de salida
li Contraste menor para la imagen de entrada
hi Contraste mayor para la imagen de entrada
C’ Valor de un canal C
Crax Valor mayor del canal C
S’ Valor del canal S del espacio de color HSI
S Media del canal S del espacio de color HSI
K Media del valor maximo de cada columna y fila del canal S del espacio de
color HSI
pp(i) Probabilidad de encontrar un pixel en el nivel i
fi Frecuencia con que se presenta un pixel en el nivel i
N Cantidad de pixeles en una imagen
Po Probabilidad del objeto
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NOTACION

Ho Entropia del objeto
P+ Probabilidad del fondo
Hs Entropia del fondo
t Umbral
Npq Momentos invariantes
Upq Momentos centrales de una imagen
T Coordenada x del centroide de una imagen binaria
j Coordenada y del centroide de una imagen binaria
Mpq Momentos de una imagen
R Canal R del espacio de color RGB
Canal G del espacio de color RGB
B Canal B del espacio de color RGB
Eoc En otro caso
MAX Max(R,G,B)
MIN Min(R,G,B)
Hsv Canal H del espacio de color HSV
S Canal S del espacio de color HSV
\Y Canal V del espacio de color HSV
A Conjunto de pixeles de interés
B Elemento estructural
E Pixeles igual a 1 en el plano de interés
% Conjunto de datos reales
Conjunto de numeros reales
) Funcion de costo en la segmentacion por k means
Ci i-ésimo centro
Sk Entropia en fisica
K Constante de Boltzman
Vsis Estados posibles de un sistema
As, Bs Sistemas con entropia
H Entropia en teoria de la informacién
p, q Distribucién de probabilidad




NOTACION

Y Etiqueta

X Dato

Dk Divergencia Kullback-Leibler

Dss Divergencia de Jensen-Shannon

M (pt+a)/2

Lo Funcion de costo del discriminador

D Discriminador de la red GAN

G Generador de la red GAN

D(x) Distribucion de datos reales

Z Vector de ruido

G(@) Datos generados por el generador G

D(G(2)) Distribucion de los datos generados

Le Funcidn de costo del generador

Pdata Distribucion de los datos originales

P Distribucion del ruido de entrada el generador G
Py Distribucion de los datos generados

D* Valor dptimo del generador D

V(G,D) Valor esperado de la funcion de costo de la red GAN
ovioD Derivada parcial de V con respecto a D

H’ Mini lote normalizado

Hm Mini lote de las activaciones de una capa

H Media de un mini lote

o Desviacion estandar de un mini lote

E Valor muy pequefio tal que €= 0

f(x) Funcion que depende de un valor X

max(0,x) Funcion cuyo resultado es el nimero mayor entre 0 y X
a Pendiente de la recta para valores no menores o iguales a cero
Tanh(x) Tangente hiperbélica de x

Area Numero de pixeles de un blob

Xe Coordenada en el eje x

Ye Coordenada en el eje y




NOTACION

Distancia del centro al foco de la elipse de un blob

cf

em Longitud del eje mayor de un blob
Ext Extension

Rect Pixeles del rectangulo minimo que cubre un blob
Sol Solidez
AreaC Area convexa

Mg Matriz de coocurrencia de niveles de gris
Ne Niveles de gris de una imagen

D Dominio
Z Espacio de caracteristicas

P(x) Probabilidad marginal

T Tarea

Y Espacio de etiquetas
r Funcidn de decision

Ds Dominio fuente

Ts Tarea fuente

R Observaciones
N* NuUmeros enteros positivos

9 Densidad de probabilidad
GLCM Matriz de coocurrencia de niveles de gris
D Desplazamiento
UG Media de GLCM
0G? Desviacion estandar de GLCM

R Radio

Pbl Distribucién adjunta

O Textura
Co Curva cerrada en el plano complejo
Z Funcion compleja

Descriptor de Fourier
Np NUmero de elementos en 9
L NUmero de muestras

Xi
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=~

Ndmero de clases

M Espacio de ejemplos
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Esta tesis forma parte del proyecto general “Algoritmos de vision artificial para realizar
analisis de iméagenes digitales para diagnostico clinico parasitoldgico, uroldgico,
hematoldgico y en muestras histoldgicas de patologia” que realiza el Instituto Tecnologico de
Chihuahua en conjunto con la Facultad de Medicina y Ciencias Biomédicas de la Universidad
Autonoma de Chihuahua, y del proyecto “Clasificacion de parasitos en muestras de copro
mediante aprendizaje de maquina”, con clave 10071.21-P del Tecnoldgico Nacional de

Meéxico.

Para entrenar una red profunda se requiere una gran cantidad de muestras; sin embargo,
cuando se trata de imagenes médicas, las muestras no abundan: ya sea por privacidad,
dificultad de la adquisicion, costo u otros factores. Para plantear la solucion al objetivo
(realizar un clasificador multiclase con redes profundas) se tomd en cuenta la escasa cantidad
de muestras, con lo cual es menester conocer técnicas y enfoques para un entrenamiento con

pocas muestras.

Una vez tenido eso en cuenta, se utilizaron tres métodos: aumento de datos, generacion de
datos y transferencia de aprendizaje. ElI aumento de datos consistio en aplicar
transformaciones en la imagen original, la generacion de datos se efectu6 con una red
generativa adversaria, una vez se que incremento la cantidad de muestras de entrenamiento, se
hizo una transferencia de aprendizaje: se entren0 la red Alexnet para clasificar primero entre

dos clases y después entre 8 clases.
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Se hicieron diversos experimentos tanto para la generacién de datos como para la
clasificacion, estos experimentos se basaron tanto en la modificacion de algunos pardmetros
de las redes pero, principalmente, en la modificacion de los conjuntos de entrenamiento. Las
imagenes de parasitos generadas con la GAN fueron utilizadas como conjunto de
entrenamiento y prueba para clasificadores SVM y profundos. Un modelo entrenado con
imagenes reales para clasificar entre 8 clases tuvo 98.38% de exactitud en el entrenamiento,
98.76% en la validacion y 98.4% en la prueba. Siendo, ademés, capaz de clasificar
correctamente las 32 imagenes generadas con la GAN con las que se probd. Otro modelo fue
entrenado solo con imagenes generadas con la GAN, teniendo muy buenos resultados en dos
clases al clasificar parasitos reales: Entamoeba hystolitica, donde clasificaron 512 muestras
correctamente por 23 incorrectamente y Entamoeba hominis, donde se tuvieron 200

clasificaciones correctas y solo 10 incorrectas.

Finalmente, hay cosas mejorables en cada etapa de la investigacion: desde el
procesamiento de las imagenes, segmentacion, extraccion de caracteristicas, generacion de
iméagenes y la clasificacion. El alcance de la investigacion creceria con un procesamiento y
segmentacion correcta en imagenes complicadas, con muchos objetos, con superposiciones.
En esta tesis se abordo la generacion de imagenes con la GAN, aungue seria interesante ver
otros métodos Y técnicas, pues, en los casos donde las muestras son muy pocas, seria muy Util
que las imagenes sintéticas puedan ser utilizadas para entrenar una red profunda con la cual se

clasifiquen correctamente toda clase de imagenes reales.
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La visién por computadora es un campo cientifico cuyo objetivo es extraer informacion de
imagenes digitales. Para efectuar tal extraccién, se emplean algoritmos que realizan
operaciones en las imagenes con el fin de mejorar la informacion pictorica para la
interpretacion humana, o para tareas como almacenamiento, trasmisién y extraccion de
informacion en las imagenes. La vision por computadora aparece en innumerables campos,

como: agricultura, automatizacion, seguridad, medicina, entre otros.

La integracién de la visién por computadora en el area de la medicina ayuda a los expertos
a realizar los diagnosticos y tratamientos médicos de una manera mas eficiente mediante el
analisis de imagenes meédicas. Las imagenes médicas predominantes son las obtenidas
mediante rayos X, tomografia computarizada (CT), imagen de resonancia magnética (MRI),
tomografia de emision de positrones (PET) y ultrasonido. Ademas de los métodos anteriores,

existen imagenes obtenidas a partir de un microscopio.

Las imagenes conseguidas con un microscopio amplifican objetos diminutos, permitiendo
observar lo que no es posible de otra manera. Gracias a esto, se puede analizar y examinar la
composicion, la estructura y las caracteristicas de células y tejidos de seres vivos, asi como la

deteccidn y clasificacion de parasitos que habitan en el interior de humanos y animales.

Las imagenes de parasitos son utilizadas en esta investigacion para identificar el tipo de
parasito presente en dichas imagenes. Asi pues, esta investigacion presenta un sistema de

vision que clasifica imagenes de parasitos de manera automatica.

El diagnostico automatizado por medio de la vision por computadora y el aprendizaje de
maquina de parasitos, comienza con la adquisicion de las muestras; luego, un
preprocesamiento para eliminar ruido, normalizar la iluminacion y las variaciones inherentes
a la adquisicién. A continuacion, se realiza una segmentacién para aislar los parasitos de lo
gue no es paréasito. Después, se extraen caracteristicas de los objetos segmentados, las cuales,

posteriormente. son clasificadas. Sin embargo, con la disponibilidad de miles de muestras y




INTRODUCCION

computadoras mas robustas, el diagndstico de parasitos en imégenes digitales comenzé a ser
atendido mediante el aprendizaje profundo.

Para obtener un resultado correcto en el reconocimiento y clasificacion de los parasitos con
el aprendizaje profundo, se requieren cientos o miles de imégenes de muestra. Cuestion que
no es un problema actualmente, debido a la abundancia de bases de datos. Estas imagenes se
usan para entrenar el algoritmo de aprendizaje profundo, el cual extrae caracteristicas

abstractas de manera automatica para luego clasificarlas.

Los modelos profundos han resultado ser excelentes en la clasificacion de imagenes, con lo
cual es importante encontrar soluciones para poder clasificar parasitos mediante aprendizaje

profundo cuando el conjunto de muestras es escaso.

Este trabajo conjunto entre el Instituto Tecnologico de Chihuahua y la Facultad de
Medicina y Ciencias Biomédicas de la Universidad Autonoma de Chihuahua tiene como
finalidad el disefio de software (cddigos) de clasificacion de imagenes de muestras de copro
que se utilice en el proyecto “Algoritmos de Vision Artificial Para Realizar Analisis de
Imégenes Digitales Para Diagnostico Clinico Parasitologico, Urologico, Hematologico y en
Muestras Histologicas de Patologia”. Las muestras tomadas de manera estandarizada son
adquiridas por la Facultad de Medicina y Ciencias Biomédicas de la Universidad Autonoma
de Chihuahua.
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CAPITULO 1 ANTECEDENTES
1.1 Paraésitos

Un parasito es un organismo que habita dentro de otro organismo de diferente especie,
donde el primero se beneficia de los nutrientes del segundo. Asi pues, los parésitos
intestinales son organismo que viven en el tracto intestinal [1]. EI huésped, normalmente,
sufre enfermedades, infecciones e incomodidades, en algunas circunstancias, el huésped no
muestra sefiales de alguna infeccion provocada por los parésitos. El diagnostico de
enfermedades debidas a la presencia de parésitos se consigue por medio de métodos de

laboratorio, endoscopias o con procesamiento de imagenes.
1.2 Vision por computadora en imégenes medicas

La vision por computadora es un campo cientifico cuyo fundamento es la extraccion de
informacion en iméagenes digitales. Para conseguir la extraccion de informacion, se utilizan
algoritmos de procesamiento de imagenes que realizan diversas operaciones en las imagenes
con el fin de mejorar la informacion presente para la consecuente interpretacion humana, para

el almacenamiento, trasmision o extraccion de informacion.

En las recientes décadas las técnicas de procesamiento de imagenes han sido aplicadas en
tomografias, imagenes de resonancia magnética, tomografias de emisién de positrones,
mamografias, ultrasonidos, imagenes de rayos X, etcétera, con el objetivo de detectar,
diagnosticar y tratar enfermedades en etapas tempranas. La aplicacion de aprendizaje de
maquina es rol fundamental en muchas tareas en el analisis de imagenes medicas, ya que
permite encontrar caracteristicas que definan correctamente las irregularidades o patrones
inherentes en el conjunto de datos. Sin embargo, el disefio de las tareas enfocadas a la
extraccion de las caracteristicas era realizado, mayormente, por humanos expertos; los cuales
se basaban en su conocimiento empirico [2]. La identificacion automatica de enfermedades
basadas en métodos tradicionales de aprendizaje de maquina requeria un esfuerzo tedioso por
parte del experto, el cual resultaba en evaluaciones subjetivas, propensas al error humano. Asi

pues, el desarrollo de nuevas técnicas resultaba necesario.
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Es entonces que aparece el aprendizaje profundo. Este no sélo ayuda a seleccionar y
extraer caracteristicas, sino que construye nuevas y, ademas, realiza una prediccién de la
muestra. Uno de los primeros trabajos publicados donde se utilizan técnicas profundas en
imagenes médicas es el de Shih-Chung et. al, en el cual se aplic6 una red neuronal
convolucional para la deteccion de nddulos, esto en 1995. Mientras que el analisis por
computadora de iméagenes médica se remonta a la década de los sesenta. Lodwick et. al se
enfocaron en el cancer de pulmdn en 1963 y Becker et. al en imagenes de rayos X del pecho
en 1964. Los casi 30 afios desde que se comenz6 a utilizar la visién por computadora hasta
que se implement6 el andlisis profundo se debe a que es menester un procesamiento
computacional muy extenso, asi como de la disponibilidad de un gran conjunto de muestras y
el desarrollo de los algoritmos de aprendizaje.

Diversas aplicaciones del aprendizaje profundo se mencionan en [3]. La primera de ellas es
la segmentacion de partes del cuerpo y sus componentes, como células de sangre, forma de
tumores, etcétera. Los algoritmos para la segmentacion pueden ser basados en redes
neuronales convolucionales (CNN), combinacion de mapas de caracteristicas, entre otros.
Otra aplicacion es la clasificacion de los objetos de la imagen en su clase correspondiente. De
nuevo, las CNN presentan gran robustez en esta etapa. La reconstruccion de imagenes y el
mejoramiento de imagenes médicas es un area donde el aprendizaje profundo también esta

presente.

A continuacion, se expondran técnicas y procedimientos realizados en imagenes médicas
para el mejoramiento, la segmentacion, la deteccion y la extraccion de caracteristicas de
dichas iméagenes. Por dltimo, se hace un analisis de metodologias propuestas para la

clasificacion de elementos de interés presentes en las imagenes médicas.
1.2.1 Mejoramiento de imagenes

Un método para el mejoramiento de imagenes médicas con base en un modelo de red
neuronal convolucional (CNN) y ampliacion de la banda de frecuencia fue presentando en [4].
Primeramente, se realiza un preprocesamiento para llevar la imagen al dominio de curvelet;

en esta etapa se implementa un procesamiento de ciclo de giro, el cual fue usado para corregir
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distorsiones en la imagen debido a la eliminacion de ruido por el método de curvelet. A
continuacion, se aplica la transformada de curvelet, aprovechando sus propiedades de multi
escala y multi direccion que representan de mejor manera la imagen. Al descomponer la
imagen, la informacion relacionada con detalles y contornos forma parte de la banda de alta
frecuencia, al igual que el ruido; con lo cual se aplica un umbral obtenido con el método de
validacion cruzada en esta banda para remover el ruido. Se prosigue con la CNN, la cual tiene
cuatro capas convolucionales. La CNN es empleada para obtener un mapa de iluminacion de
la imagen original. Las dos primeras capas de la CNN lidian con el brillo alto, la tercera capa
se enfoca en las areas con baja iluminacién y la Ultima capa es usada para reconstruir el mapa
de brillo. Los pesos de la CNN se obtienen con el algoritmo del gradiente descendiente
estocastico. Luego, basandose en

(X, y) = L(X, Y)R(X,Y) (1.1)

donde I es la imagen, L es la iluminacion y R es la reflectancia, se estima el valor de L con la
CNN. De manera paralela al algoritmo de CNN se sigue el algoritmo de ampliacion de banda
de frecuencia (FBB), el cual comprime la imagen en el dominio del tiempo para expandir la

banda de frecuencia, donde se estima el valor de h en
| =hA+r (1.2)

para eliminar el ruido r de la imagen I. Donde A es la sefial donde se detectd tejido. Por
altimo, se realiza una fusion a nivel pixel de los resultados de ambos acercamientos
mencionados. La fusion a nivel pixel se eligié debido a que tiene mas informacion detallada,
como bordes y textura. Se presentan 4 criterios de evaluacién, siendo los resultados: SNR =
7.88, MSE = 68.15, PSNR = 26.152 y SSIM = 0.9345.

La transformada wavelet estacionaria (SWT) se utiliza para el mejoramiento de la
iluminacién y la forma en [5]. Se aplica la SWT para descomponer la imagen original entre
sub-bandas de alta frecuencia y de baja frecuencia. Al inicio, la imagen es procesada para
ecualizar el histograma. El resultado de esta operacion es transformado con la SWT, la cual
divide la imagen en 4 sub-bandas. La informacion de los bordes esta en las frecuencias altas,

mientras que las bandas de baja frecuencia poseen informacion relacionada con la
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iluminacion. El siguiente paso consiste en aplicar la SWT a la imagen de entrada y a la banda
de menor frecuencia, seguidamente se utiliza la descomposicion de valores singulares.
Después, se promedian ambos resultados para obtener una imagen de salida con un
mejoramiento considerable en la iluminacion. Sin embargo, por la propia naturaleza del
promediado, la informacion de bordes se pierde. Para resolver esto, se reincorpora la banda de
alta frecuencia en la imagen resultante. Finalmente, se aplica la inversa de SWT para obtener

la imagen de salida.

W. Rui y W. Guoyu implementaron un filtro homomorfico para mejorar iméagenes de rayos
X [6]. El filtro homomorfico puede reducir la baja frecuencia e incrementar la alta frecuencia;
por lo tanto, reduce los cambios de iluminacion y resalta los bordes y detalles. El filtro
homomorfico consiste en eliminar el componente L de (1.1). Para realizar esto, se obtiene el
logaritmo natural de la imagen, y el producto de L y R se convierte en una suma de
logaritmos, luego se aplica la transformada rapida de Fourier (FFT) y se aplica un filtro pasa
altas Hpa. A continuacion, se aplica la IFFT y se eleva a la exponencial el resultado,
obteniendo la imagen filtrada. Se prosigue a utilizar el modelo de variacion total (TV), el cual

es muy usado para restauracion de imagenes y para la eliminacion de ruido. Si una imagen es
u(x,y) =v(x,y)+r(xy) (1.3)

donde u es la imagen con ruido, v es la imagen sin ruido y r es el ruido, la eliminacion de
ruido por medio de TV consiste en resolver ecuaciones diferenciales parciales. La TV de una

imagen es
va)zﬂvmdg (1.4)
Q
donde Q) es el contorno de la imagen u. La eliminacién del ruido consiste en minimizar

TV(u). El resultado obtenido con el método de TV es utilizado como el filtro Hpa pasa altas en

el filtro homomodrfico. Ya que el filtro TV incrementa R(X,y) y minimiza L(x,y).
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1.2.2 Segmentacion

Una segmentacion de imégenes a color por medio de Fuzzy C-Means (FCM) se presenta
en [7]. En este trabajo se cuentan con imagenes microscopicas de la sangre en un espacio de
color RGB. El algoritmo propuesto inicia con una normalizacion RGB, donde cada canal se
divide entre la raiz de la suma al cuadrado de los tres canales. Este paso se tuvo que realizar
debido a la manera en que las imagenes fueron adquiridas. A continuacion, se utilizé la

correccion para gamma para mejorar el contraste, esta correccion esta dada por
1-1)Y
I, = I0+(ho—lo)(uj (1.5)

donde |, y h,son las restricciones del contraste para la imagen de salida, | y hson las

restricciones del contraste para la imagen de entrada e | es la imagen para procesar. Se
prosigue a eliminar el ruido mediante el método de Gauss. A la imagen sin ruido se le altera la

iluminacion mediante
C'=255-C,,, (1.6)

es decir, el valor de un canal C sera igual a 255 menos el valor maximo del canal C. El
siguiente paso implementado fue el mejoramiento de los bordes; se toma el canal verde la
imagen y se procesa con una ventana de 3x3. Los pixeles dentro de la ventana son ordenados
de manera ascendente dado el valor que tengan y se ponen en un vector, luego se encuentra la
media de la lista y se crean dos grupos: uno donde estan los pixeles que superan la media y
otra donde estan los pixeles que no superan la media. De igual manera, se encuentra la media
de cada lista y esos valores definen el intervalo en el que los pixeles de la imagen definiran su
nuevo valor. Se procede a realizar dos grupos mediante FCM: un grupo donde esté el
plasmodium y otro donde estén las células de sangre y el fondo. Finalmente, se realizan
procesos morfologicos para definir mejor la estructura de los objetos de interés. El algoritmo

propuesto tuvo una precision del 98.26% y una sensibilidad de 98.61%.
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Un algoritmo de segmentacion de células de malaria con base en el crecimiento de la
region fue desarrollado en [8]. Se comienza cambiando el espacio de color de RGB a HSI y se
utiliza solamente el canal Ih para elegir los valores adecuadas para ajustar la iluminacion y
estirar el contraste en la imagen. Luego, se hace uso del canal de saturacion para separar las
células normales de aquellas que estan infectadas con malaria, utilizando la (2.7) para
conseguir el objetivo deseado

S'= (1.7)

donde S es la media del canal Sy K es la media del valor maximo de cada columna y fila
del canal S. Se utiliza el canal a* del espacio de color L*a*b para remover el ruido de la
imagen con el ajuste de brillo. Finalmente, se utiliza el crecimiento de la region para aislar la
malaria de la célula. En un analisis con 52 imagenes, se obtuvo un resultado en la precision de
98.08%. EIl crecimiento de la region también se utiliza en [9]. Aqui, primeramente, se filtra
cada canal en el espacio de color L*a*b, seguido de la obtencion del gradiente multi canal.
Después, se definen el lugar de las semillas para el crecimiento de la region al encontrar las
intensidades minimas. Una vez establecidas las semillas, el crecimiento de la region realiza lo
siguiente: llena el area rodeada por los bordes de los valores altos del gradiente, luego la
region continda creciendo hasta que llenar la siguiente region. El algoritmo se detiene hasta

que alcanza un méaximo de iteraciones elegido dependiendo del tamafio del objeto.

S. Abidin et. al utilizan el método de contornos activos sin borde (ACWE) para segmentar
malaria [10]. Primeramente, se obtiene el complemento de la imagen de entrada, el area mas
brillante es el objeto de interés y el area mas oscura es el fondo. A continuacion, se aplica el
ACWE para realizar la segmentacion. Este método permite que el algoritmo sea capaz de
segmentar correctamente multiples objetos con diferente forma e intensidad, asi como objetos
con contraste bajo, con contornos difuminados, objetos con ruido y objetos que tengan una
distancia muy pequefa entre ellos. EI ACWE devuelve una méscara binaria donde el blanco
es el objeto y el negro es el fondo. El siguiente paso consiste en la aplicacion de las

operaciones morfoldgicas de erosion seguida de la dilatacidn; esto para remover pixeles que
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son ruido y para mantener el tamafio de los objetos segmentados. Por ultimo, se aplica la
maéscara al complemento de la imagen original, se aplica un mejoramiento del contraste y una

umbralizacion. Se obtuvo un resultado del 97.57% de precision en la segmentacion.

Una red neuronal convolucional es utilizada en [11] para la segmentacion de imagenes
microscopicas. Se cuenta con 465 imagenes con mascaras etiquetadas que describen la
segmentacion obtenida manualmente. La red tiene cuatro blogues de pooling y convolucién,
importadas del modelo VGG16, el cual transforma la entrada en un mapa de caracteristicas
multidimensional. Después, las capas de sobre muestreo y convolucion construyen las
maéscaras de la segmentacion. Dado que el conjunto de muestras es pequefio, se prosigue a
hacer un aumento de datos para general muestras adicionales para el entrenamiento. El
generador de datos realiza las siguientes transformaciones: de traslacion, de rotacion y de
inversion. Se entrend el modelo con el aumento de datos obteniendo resultados que permiten

la deteccion de cualquier especia de parasito.
1.2.3 Deteccion

En [12], [13] y [14] se implementa una CNN para la deteccion de la malaria en imagenes
digitales. H. Nugroho et al. proponen una CNN con dos capas de convolucion y un modelo de
transferencia de aprendizaje con la red pre entrenada ResNet-50 como extractor de
caracteristicas y comparador. El conjunto de datos consiste en 330 imagenes divididas en dos
clases: con plasmodium o sin plasmodium, mientras que el conjunto de prueba consiste en 35
imagenes. Cada imagen de entrenamiento fue ajustada a 100x100 pixeles para la CNN y a
128x128 para la red pre entrenada, todas las imagenes fueron normalizadas. Ademas, se
realizO un aumento de datos para afiadir muestras al entrenamiento en la CNN. La
arquitectura de la CNN consiste en dos capas convolucionales y dos capas totalmente
conectadas, para el proceso de aprendizaje se utilizo el optimizador Adam con un ritmo de
aprendizaje de 0.001. Luego, se disefié una capa de costo, la cual fue implementada en la capa
final de la red ResNet-50. Los resultados de la red se comparan con una deteccién basada en
la ubicacién del centro de la region de interés, obteniendo una precision del 75.29% con la
CNN y un 98.46% con la transferencia de aprendizaje. Por otro lado, R. Kumar et al.

implementan una CNN de 12 capas. Las imagenes de entrenamiento son de 50x50x3. La
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primera capa convolucional del modelo tiene 32 filtros de 3x3 y la funcién de activacion
ReLU, seguida de una capa de pooling de 2x2 y, por ultimo, una capa de normalizacion para
reducir el cambio de covarianza. El resultado obtenido fue del 98.23% de exactitud.
Finalmente, en [14] se modifica la red neuronal YOLO para predecir la ubicacion de los
objetos detectados.

Se utiliza la transformada de Hough y el espacio de color HSV para la deteccion del
parasito Giardia Lamblia en [15]. La deteccién se basa en el cumplimiento de tres
condiciones: la densidad de los pixeles debe estar alrededor de los valores indicados por un
manual de diagnostico de parésitos intestinales, que resulta en un rango entre 60 y 71 pixeles;
la segunda condicidn es que los objetos de interés deben presentar cierta estructura y la tltima
condicion consiste en que el objeto de interes debe tener ciertos valores en el canal de

saturacion del espacio de color HSV.

T. Fatima y M. Farid proponen un método basado en la intensidad de los pixeles para la
deteccidn de parasitos [16]. EI método tiene como primer paso el mejorar la imagen mediante
el uso de un filtro bilateral. El resultado del paso anterior se convierte a escala de grises y se
hace una deteccion de contornos. Una vez se tienen los contornos, se realiza una
umbralizacion adaptativa, donde el valor de cada pixel fue determinado mediante métodos
estadisticos, los cuales consideran el valor de intensidad de los pixeles vecinos. A
continuacion, se remueven algunos bordes innecesarios mediante la conectividad NS8.
Finalmente, se establece un umbral para detectar si una célula esta infectada o no, basado en
la cantidad de pixeles con un cierto valor de umbral. El algoritmo presenté una precision de
0.9466 y una exactitud de 0.9180.

En [17] se presenta un método para la detecciébn de malaria basado en la entropia.
Inicialmente, se hace un mejoramiento a la imagen mediante la ecualizacion del histograma
seguido de un filtro de mediana para reducir ruido y suavizar la imagen. A la imagen
procesada se le aplica la operacion morfoldgica bottom-hat para remover objetos no deseados
que puedan ser mas grandes que los propios parasitos, que son el objeto de interés.

Seguidamente, se realiza una umbralizacion adaptiva considerando la entropia. Este método
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utiliza dos distribuciones de probabilidad: para el fondo y para el objeto de interés. Si fi es la
frecuencia que se presenta un nivel de gris en la imagen, se tiene la probabilidad de encontrar

un pixel en el nivel i con

I
o) = (L)

La probabilidad del objeto es una funcion que depende del umbral t

mmaimn (1.9)

La entropia del objeto es
H :_“4j&1|(jﬂ1) 1.10
(0 i;l p, (t) " P, (t) (110

Por otra parte, la probabilidad del fondo esta dada por

m®=ZMD (1.11)

La entropia del fondo es
=S PO (e L1
02 50" b0 (112

Una vez se calculen ambas entropias, se obtiene el valor de umbral t mediante la resta de la
entropia del fondo y la entropia del objeto. Después de esto, se realizan las operaciones
morfoldgicas de dilatacion y apertura, para aplicar luego el método de ACWE, ya que
resuelve el problema para objetos con bordes no claros. Se concluye el algoritmo con la
operacion de cierre en la imagen con el método de ACWE. Se tuvieron 9.28 falsos positivos

por imagen y 0.3 falsos negativos por imagen.
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1.2.4 Extraccion de caracteristicas

H. Nugroho et. al proponen una clasificacion de parésitos mediante la extraccion de
caracteristicas de textura [18]. La investigacion presentada aqui se divide en cuatro partes:
mejoramiento de la imagen, segmentacion, extraccion de caracteristicas y clasificacion. En el
mejoramiento de la imagen, se mejora el contraste, se filtra la imagen con un filtro de
mediada de 3x3 y se cambia el espacio de color de RGB a HSV. En la etapa de segmentacion
se aplica el algoritmo de K-means para agrupar las células del fondo y se prosigue a la
aplicacion de operaciones morfoldgicas para mejorar la segmentacion. En la extraccion de
caracteristicas se obtienen 6 caracteristicas de textura: la media, que se refiere al promedio de
la intensidad de los pixeles, la desviacion estandar, que da informacién sobre la varianza de la
imagen, la energia, la cual es una medida de la intensidad de los pixeles, la oblicuidad, que es
una medicion de la asimetria de los valores de los pixeles, la entropia, que indica la
complejidad de la imagen, la suavidad, que indica la suavizacion presente en la imagen v,
finalmente, la curtosis, que es una medida para saber si la intensidad de la imagen es un pico o
es plano relativa a la distribucion normal. Estas caracteristicas fueron clasificadas por medio
de un perceptron multicapa, obteniendo una precision del 85% para los trofozoitos, un 81% de

precision para el parasito schizont y un 96.7% para los gametocitos.

Se presenta en [19] un método para la identificacion de parasitos utilizando caracteristicas
de momento invariante. Se tienen 30 imagenes en RGB de 300x300 pixeles obtenidas con la
base de datos DPDx. Primero, se realiza un procesamiento en las imagenes que consiste en
cambiar el espacio de color a HSV, binarizacion y la aplicacion de las operaciones

morfoldgicas de apertura y cierre. Despues, se extraen 7 momentos invariantes basados en
n, =—= (1.13)

para

w=[(p+q)/2+1]

(p+q)=2,34,... (114
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Donde
L
Uy, = (i-T) (j-7) 1(i.}) (1.15)
i=0 j=0
T=Mo
% (1.16)
7=
mOO
m-1 n-1
m.=> 31", j) (1.17)
i=0 j=0

Se reduce la dimensionalidad presentada en la extraccion de las caracteristicas de
momentos invariantes mediante el analisis de componentes principales (PCA). Finalmente, las
caracteristicas mas significantes son clasificados mediante el método de k-vecinos mas

cercanos. 0
1.2.5 Clasificacion sin métodos de aprendizaje profundo

En [20] se desarrollo una clasificacion de parasitos en la sangre basada en Support Vector
Machine (SVM). Se realizé un preprocesamiento en la imagen cambiandola de espacio de
color. Se utilizo el histograma del canal de saturacion para efectuar una segmentacion de las
bacterias y se prosiguié a extraer caracteristicas fundamentadas en la textura, forma y color.
Estas caracteristicas fueron clasificadas con el SVM usando 2323 iméagenes consiguiendo un
0.966% de precision. El clasificador SVM también fue usado en [21] , donde se sigui6 un
modelo de combinacion de DNN y SVM para la clasificacion de bacterias en imagenes
microscopicas. Como en cada imagen se presentan muchas bacterias, se recortaron dichas
regiones para obtener mas muestras, las cuales se concatenan y son la entrada de la red
Inception V3 para reducir el tiempo de entrenamiento y la complejidad computacional y las
caracteristicas obtenidas de la DNN son clasificadas mediante SVM. Se usaron 800 iméagenes
para el entrenamiento y el clasificador SVM se apoyé en el kernel de funcion de base radial

obteniendo un 96.07% de exactitud.
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Un método basado en la clasificacion por Naive Bayes se utiliz6 en [22], para la deteccion
de tumores. Se tienen 114 imagenes MRI donde 90 presentan tumores y 24 no. Primeramente,
se efectuaron operaciones morfoldgicas para separar el craneo de la imagen. Luego, el
resultado se rest6 a la imagen original obteniendo, de esta manera, una imagen sin regiones no
deseadas del créneo. A continuacion, se aplic6 una umbralizacion basada en la maxima
entropia, dadas las variaciones en intensidad del fondo y del primer plano en las iméagenes.
Después, se extrajeron 11 caracteristicas: area, perimetro, excentricidad, didmetro
equivalente, solidez, area convexa, longitud del eje mayor, longitud del eje menor, méxima
intensidad de pixel, minima intensidad de pixel y el valor promedio de los pixeles.
Finalmente, se utiliz6é un clasificador de Bayes. Los resultados se evaluaron en 50 objetos; de
ellos 13 fueron verdaderos positivos, 34 verdaderos negativos, no hubo falsos positivos y se

detectaron 3 falsos negativos.

Clasificadores de k-vecinos mas proximos (KNN) se encuentran en [23] y [24]. En el
primero se atendio a la correcta deteccion de cuatro especies de plasmodium. Inicialmente, en
la etapa del preprocesamiento, se aplicaron los siguientes filtros: de media geométrica, de
mediana y la transformada discreta de curvelet. Se prosiguio con un agrupamiento usando k-
medias, el cual se destind al espacio de color L*a*b. Para elegir el agrupamiento donde se
encuentra la region de interés se observo que dicha region es la que tiene menor nimero de
pixeles, con esto se extrajeron las siguientes caracteristicas: GLCM, GRLM, caracteristicas de
la forma (perimetro, area), dimension fractal, caracteristicas del histograma, patrones binarios
locales, momentos de Hu y entropia. Estas caracteristicas fueron reducidas para obtener las
caracteristicas mas discriminantes, esto se realizd al aplicar ANOVA. Un total de 300
imagenes de muestra fueron usadas para clasificar 13 clases usando el clasificador de k
vecinos mas proximos. El resultado fue de un 90.17% de precision. También se utilizé el
algoritmo SVM para comparacion y este tuvo un desempefio del 84.2%. En el segundo, se
realizd una deteccién de parasitos implementando diferentes clasificadores. Se tienen 130
iméagenes obtenidas del sitio online Centre for Disease Control. Al comienzo, se filtraron los
objetos que aparecen en las imagenes midiendo la cantidad de pixeles de cada uno y una

consecuente umbralizacién. Luego, se aplicd una segmentacion watershed y fue utilizada una
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deteccion de circulos para detectar objetos de interés. Se us6 SURF para representar las
categorias de las iméagenes. Después, se aplicé un agrupamiento de k-medias para cuantizar el
espacio de caracteristicas. Se utilizaron diversos clasificadores, sin embargo, el basado en
subespacios KNN tuvo el mejor rendimiento con un 86.3% de precision general.

1.2.6 Clasificacion con métodos de aprendizaje profundo

En [25] se empled aprendizaje profundo para la clasificacién de tumores cerebrales. La
base de datos usada se consiguié del sitio web de la escuela de medicina de Harvard.
Primeramente, se hizo una segmentacién con el método de agrupamiento Fuzzy C-Means. A
continuacion, se extrajeron caracteristicas relevantes usando la transformada discreta de
wavelet. Finalmente, se utilizé una separacion de 3 niveles mediante la onduleta de Haal para
extraer 1024 caracteristicas, reducidas al utilizar analisis de componentes principales. La
clasificacion se realiz6 con una técnica de validacion cruzada en una red neuronal profunda.

El resultado conseguido fue de 0.97% en la métrica de Measure.

En [26] se realizO un reconocimiento de cancer de pulmén usando redes neuronales
profundas. Se cuentan con 4480 imagenes las cuales, posteriormente, son procesadas con el
fin de obtener mas muestras. Las capas de convolucion son usadas para segmentar la imagen
y para la localizacion del posible cancer. EI aumento y decremento de la dimensién de la
imagen debido a la convolucion y a la capa de max pooling es aprovechado para buscar la

region sin incrementar el tiempo de procesamiento. Se obtuvo un 81% de precision.

En [27] fue empleado un método para la clasificacion de cancer de seno con redes
neuronales convolucionales. Inicialmente, las imagenes se normalizaron al restarle el
promedio a cada pixel, luego se dividieron por su varianza. En total se cuenta con 2013
iméagenes. La red profunda define la dimension de las imagenes, luego extrae caracteristicas
de bajo nivel para obtener las de alto nivel. Ademas, cuenta con dos capas totalmente
conectadas y una capa de softmax. Se selecciond, debido a su eficiencia computacional, el
optimizador ADAM. La exactitud fue del 0.9154.

En [28] se disefid6 un modelo basado en una red neuronal convolucional codificadora

automatica. Se afiadi6 a la operacion de convolucion la imagen reconstruida por el
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decodificador. Luego, los valores son reconstruidos con la convolucion codificadora. En esta
etapa se consiguieron las caracteristicas. La clasificacion empled, para calcular el gradiente, la

funcién de costo de entropia cruzada. El resultado obtenido es del 95% de precision.

En [29] se combind una red neuronal convolucional y una red neuronal recursiva para la
clasificacion de células. Las muestras son 12,444 imégenes las cuales, mediante una matriz de
rotacion, son incrementadas para poseer mas muestras. Se emplearon parametros obtenidos
con el conjunto de datos ImageNet para que sean los pesos con que se inicializé la CNN. La
red RNN utilizé el método de memoria larga de corto plazo para determinar si la informacion
es Gtil o no. A continuacion, una capa unio las caracteristicas extraidas de la CNN y la RNN
mediante la multiplicacion punto a punto de las matrices. La clasificacion se realiz6 usando la
funcién de costo de entropia cruzada. El resultado fue de 90.97% de exactitud con el
submodelo Xception-LSTM.

Otros métodos que implementan transferencia de aprendizaje se encuentran en [30] y [31].
En [30] se propuso un algoritmo basado en la transferencia de aprendizaje para la deteccion y
clasificacion de cancer de seno. Para ello, se pre entrenaron tres redes neuronales
convolucionales: GoogLeNet, VGGNet y ResNet. Las tres arquitecturas fueron usadas para
compartir sus propiedades; de esta manera, fue posible que una red aprendiera caracteristicas
genericas de otra sin que se realizara un entrenamiento adicional. Después, las caracteristicas
de cada CNN se unificaron en una capa totalmente conectada para la clasificacion.
Finalmente, se comparé el resultado de cada arquitectura individualmente y con el método
propuesto, obteniendo, este ultimo, un 97.525% de precision, un 3% mas que el mejor
resultado de las CNN individuales. En [31] se aprovechd la transferencia de aprendizaje para
la clasificacion de células de malaria. ElI conjunto de datos tiene una cantidad de 27,558
imagenes de muestras, las cuales estan disponibles en el sitio web de National Library of
Medicine, en las muestras hay imagenes de células infectadas y no infectadas. Primeramente,
una imagen en el espacio de color RGB es la entrada, posteriormente los pesos pre entrenados
fueron importados a la red ResNet50; la informacion de entrada es entrenada con dichos
pesos. En el modelo la Unica capa que estaba aprendiendo fue la capa densa. Es importante

destacar que fue utilizada la funcién de activacién sigmoid, dado que la clasificacion es
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puramente binaria. La métrica de la evaluacion del entrenamiento y de validacién fueron del
95.91% vy del 95.4% respectivamente.
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CAPITULO 2 SEGMENTACION

En este capitulo se presentara el procedimiento seguido para la correcta segmentacion de
los parésitos en las imagenes de muestra. En la Figura 2.1 se muestran algunos ejemplos de

las imé&genes de muestra y los circulos rojo indican cual es el parasito.

e)

Figura 2.1. Imagenes de muestra. a) Giardia Lamblia, b) Endolimax Nana, ¢) Entamoeba Histolytica, d) Chilomastix
Mesnili, e) Blasticystis Hominis, f) Entamoeba Coli.

2.1 Procesamiento de la imagen

Las imagenes de muestra presentan un fondo de color azul mayormente, mientras que los

objetos de interés muestran una combinacion de colores claramente distinta (Figura 2.2).
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Figura 2.2. Imagen original, fondo azul, parasito en otro color.

Inicialmente se cambia el espacio de color de RGB a HSV. Donde Hs es el matiz,
representado como un angulo que va de 0° a 360° que se divide en los tres matices RGB, S es
la saturacion, S es la saturacion, que es la distancia desde el centro a la circunferencia (si la
distancia es 0 no hay saturacién), V es el valor de la altura del cono. En la Figura 2.3 se

muestra este espacio de color.

Figura 2.3. Espacio de color HSV.

La transformacién de RGB a HSV esta dada por (2.1), (2.2) y (2.3). Una vez que se efectlia
el cambio en el espacio de color se multiplica la imagen por dos y se obtiene la Figura 2.4. El
fondo se debe a que se satura el fondo del espacio HSV y los valores de los pixeles

corresponden al blanco. Sin embargo, el objeto de interés no se va hasta el blanco, es por eso
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por lo que se ve diferente. Se elige el canal Sy se obtiene la Figura 2.. Se aprecia que el fondo

mayormente es blanco y los objetos de interés estan en tonos de gris.

nd si  MAX = MIN
60° __G-B +0° si MAX =R,G>B
MAX — MIN
G-B .
H=:60° —— | +360° si MAX=R,G<B (2.1)
MAX — MIN
60° __B-R +120°si MAX =G
MAX — MIN
60° __R-G +240°si MAX =B
MAX — MIN

0 st MAX=0

S = . MIN eoc (2.2)
MAX
V = MAX (2.3)

Figura 2.4. Imagen en el espacio de color HSV multiplicada por dos.

Luego se realiza una binarizacion en el canal S y se obtiene el complemento del canal S

binarizado (Figura 2.6), y se prosigue a efectuar la operacion morfoldgica de dilatacion
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(Figura 2.7). Sea A el conjunto de pixeles de interés y B el elemento estructural y E los pixeles
igual a 1 en el plano de interés, la dilatacion esta definida como

A@B:{El[(é)EﬂAJgA} 2.4)

Figura 2.5. Canal S.

Figura 2.6. Complemento de la binarizacion del canal S.

Una vez se tiene una mascara donde estan ubicados los objetos de interés, se obtienen las
coordenadas de la region que contiene a cada objeto. Con esto se corta la imagen para obtener

cada objeto individualmente. En la Figura 2.8 se muestra un parasito detectado.

En la Tabla 2.1 se observan los resultados de parasitos detectados para cada clase.
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Figura 2.7. Dilatacion.

Figura 2.8. Parasito detectado.

2.2. Segmentacién con k means

El método de k-means es un algoritmo de agrupamiento que busca minimizar la distancia
promedio entre puntos del mismo grupo. Sea » un conjunto real de n datos en RY este

algoritmo busca minimizar la funcion
. , 2
#= Y min|x—| 25)
X'ex

Dicho algoritmo consta de 4 pasos. En el primero se seleccionan k centros C ={cy, ...,c}-
En el segundo, se establece el grupo Ci como el conjunto de puntos en » que estan mas cerca
de ¢i que de c;j para todo j # i. En el tercero se establece ¢i como el centro de masas de todos

los puntos en C;
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Tabla 2.1. Desempefio en imégenes con parasitos.

Cantidad de | Cantidad Parasitos No parasitos
iméagenes de detectados detectados
Parasito parasitos
Chilomastix 33 33 29 135
mesnili
Entamoeba 83 86 77 730
histolytica
Endolimax 11 11 11 18
nana
Blastocystis 161 174 153 946
hominis
Entamoeba 41 45 36 682
Coli
Giardia 54 90 70 1200
Lamblia
Enteromonas 27 266 225 844
hominis
C = 1 > x (2.6)
] =

Finalmente se repite el paso 2 y 3 hasta que C no cambie. En la Figura 2.9 se muestra el

resultado de la segmentacion para el parasito detectado.

Figura 2.9. Segmentacion mediante K means.
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Una vez que se tiene la segmentacién se realiza una dilatacion en la mascara para obtener
el parésito segmentado. En la Figura 2.10 se muestran ejemplos de la segmentacion para cada
tipo de parésito y ejemplos de no parésitos.

Figura 2.10. Resultado de la segmentacién, a) Blastocystis hominis, b) Entamoeba coli, ¢) Chilomastix mesnili, d)
Entamoeba histolytica, €) Giardia lamblia, f) Endolimax nana, g) Enteromonas hominis, h) No parasito.

En este capitulo se presentd un método para la deteccion de objetos de interés y su
segmentacion. En esta investigacion se tiene la premisa de que las imagenes son
estandarizadas: un fondo similar en todas las imagenes y los objetos de deteccion presentan
un color similar. Sin embargo, entre las propias muestras existen imagenes que difieren de las
demas: con muchos mas objetos de interés. Con lo cual, existe un area de investigacion para
la deteccion y segmentacion de parasitos en imagenes complejas. Ademas, existen situaciones
donde el parésito esta unido a objetos que no son fondo, y esto complica también su
segmentacion. El trabajo aqui realizado funciona para la mayoria de las imagenes de muestra,
pues el interés de esta tesis es la clasificacion utilizando aprendizaje profundo, no sobre

deteccidn en imagenes muy complejas.
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CAPITULO 3 AUMENTO DE DATOS

En este capitulo se muestran las transformaciones a las iméagenes de parasitos, asi como la
generacion de datos mediante las redes generativas adversarias (GAN), con el fin de contar
con mas muestras. Para entrenar la GAN se hace un aumento de datos mediante técnicas

clasicas.
3.1 Generacion de datos

Los modelos de aprendizaje de maquina con poca generalizacion tienden a sobre ajustarse
al conjunto de entrenamiento. Esto es, el algoritmo de aprendizaje aprende de memoria las
iméagenes de entrenamiento, y cuando se le presentan las imagenes de validacion tiene un mal
desempefio. Se han propuesto diversas técnicas para reducir el sobre ajuste: regularizacion
del dropout, normalizacion por lotes, transferencia de aprendizaje, preentrenamiento. Sin
embargo, el aumento de datos se enfoca en la raiz del problema del sobre ajuste: el conjunto
de datos. La premisa consiste en que mas informacion pueda ser extraida del conjunto original
de entrenamiento si se incrementa la cantidad de muestras en el conjunto de entrenamiento a
partir de realizar transformaciones en dichas muestras. Estas transformaciones incluyen
transformaciones geométricas, de color, ruido aleatorio, transferencia de estilo y redes

adversarias [32].
3.2 Transformaciones tradicionales

Las transformaciones geométricas consisten en la manipulacion de la imagen original al
operar sobre ella. Es decir, se parte de una imagen del conjunto de datos y se aplican
transformaciones a sus coordenadas, a la intensidad de los pixeles y adicion de ruido,

principalmente.

Las transformaciones implementadas en esta investigacion son: rotacion, aumento de
contraste, adicion de ruido, inversion de ejes y aumento de brillo. En la Figura 3.1 se observan

los resultados de las transformaciones elegidas en esta tesis.
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m) n)

Figura 3.1. Aumento de datos mediante transformaciones, a) Imagen original, b) Imagen reflejada en el eje y, ¢) Imagen
reflejada en el eje x, d) Aumento de contraste, e) Imagen rotada 90°, f) Imagen rotada 180°, g) Imagen rotada 270°, h)
Imagen con ruido gaussiano, i) Imagen con ruido sal y pimienta, j) Imagen con ruido Poisson, k) Aumento de brillo, I)

Disminucidn de brillo, m) Borrado aleatorio, n) Correccién gamma.

3.3 Redes generativas adversarias

Las redes generativas adversarias (GAN) es un modelo propuesto por Goodfellow et. al en
2014 [33], en el cual se entrenan dos modelos: un modelo generativo G que tiene la
distribucion de los datos generados y un discriminador D que estima la probabilidad de que
una muestra provenga del conjunto de entrenamiento y no de G. En [34], [35], [36], [37],
[38] y [39] se han basado en este modelo para el aumento de datos. En la Figura 3.2 se

muestra la arquitectura general de una GAN.
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Iméagenes
reales

Figura 3.2. Modelo de una red generativa adversaria

Los modelos generativos intentan generar datos que se asemejen a la entrada, mientras que
los modelos discriminativos solamente intentar diferenciar las entradas. En la Figura 3.3 se
muestra como trabaja (a grandes rasgos) cada tipo de modelo. El discriminativo busca separar
regiones de un hiperplano, de manera que en cada subregién corresponda un digito 0 0 1, de
tal modo que una entrada la va a asociar a cada subregion y de esta manera saber si dicha
entrada es un 0 o 1. Sin embargo, los modelos generativos no realizan esto, sino que buscan
generar una distribucion que se asemeje a los datos.

X X

0 o

B -0 B o |-

Ly=1 _'jr y=1
a) b)

Figura 3.3. Tipos de modelos, a) discriminativos, b) generativos.
Mientras que el modelo discriminativo busca la probabilidad condicional p(y|x) que indica

cudl es la probabilidad de que la entrada x pertenezca a la clase y, el modelo generativo busca

la probabilidad p(x,y).
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3.3.1. Entropia en fisica

Roger Penrose menciona en su libro Los ciclos del tiempo [40]: “la segunda ley de la
termodindmica no es una igualdad, sino una desigualdad que afirma simplemente que cierta
magnitud conocida como la entropia de un sistema aislado —que es una medida del desorden,
o ‘aleatoriedad’, del sistema- es mayor (0 al menos no menor) en instantes posteriores que lo
era en instantes anteriores.” L0 importante de esta cita para esta investigacion es el hecho de
considerar una cantidad que mide cuanto desorden existe en un sistema. Entonces,

matematicamente, la entropia esta definida mateméaticamente como
Se =klog (Vss) (3.1)

En este caso no es necesario explicar qué es cada variable para comprender los conceptos
posteriores. Unicamente, es de interés mencionar que Vsis representa una cantidad de estados
posibles y que es un nuimero enorme. Por esta razon se utiliza el logaritmo, ya que los
numeros que se manejan son grandisimos. Y mas importante aun, el logaritmo se emplea para

que cada sistema tenga una entropia definida y medible, ya que

log(A;B)=log(A;)+log(B;) (3.2)

Con lo cual, si se tienen dos sistemas independientes entre si, la entropia de ambos es la
suma individual de entropias. Y esto es fundamental para la definicion de la entropia en teoria

de la informacion.

3.3.2. Entropia en teoria de la informacién

En la teoria de la informacion, el objetivo del trasmisor es comunicar un mensaje (a través
de un canal) al receptor. EI contenido de la informacion es una medicion de cuéanta
incertidumbre le resuelve al receptor. Es decir, si un mensaje da informacion sobre un suceso
que tiene dos posibles resultados, entonces el contenido de la informacion podra ser
codificado con un solo bit; con lo cual, el receptor al recibir dicho bit le resuelve una
certidumbre del 50%, mientras mas posibles resultados, la cantidad para representar dicha

informacion sera mayor y la incertidumbre resuelta al receptor es la probabilidad de que dicho
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suceso ocurra (mientras mas posibles resultados, mayor seré la informacion que obtenga el
receptor; en el caso de 3 sucesos, el receptor tiene un 33.3% de acertar al resultado, con lo

cual saber cual resultado ocurrid realmente le resuelve un 66.6% de incertidumbre).

Entonces, la entropia en el paradigma de la teoria de la informacion es el nimero esperado
de bits de informacidn contenido en cada mensaje; esto es, la cantidad de informacidn Gtil que

se esperada obtener. Matematicamente esta definida por

= Z p(X), |09{$j (3.3)

Donde p es una distribucion de probabilidad. Al igual que en la ecuacion (3.1), la
formalizacion contiene un logaritmo (en este caso base 2 debido al uso de bits para
representar la informacion) porque la entropia de dos distribuciones independientes debe ser
la suma de cada entropia.

3.3.3. Entropia cruzada

En la expresion (3.3) se tiene de antemano la distribucion de probabilidad, si se conociera
no haria falta tener un clasificador. Como los modelos de clasificacion buscan generar una
distribucion a partir de los datos de entrada, se requiere otra expresion aparte de (3.3) para
cuantificar la entropia. Para esto se utiliza la entropia cruzada, la cual es una medicion de

similitud entre dos distribuciones de probabilidad, definida como
= —z p(x)log(q(x)) (3.4)

Donde g es una distribucién de probabilidad. Si p y q fuesen las distribuciones del
generador y discriminador de la GAN (como el discriminador y el generador de la GAN

clasifican de manera binaria), se llega a la entropia cruzada binaria
H =ylog(p(y))+(1-y)log(1-p(y)) (3.5)

Donde y es la etiqueta asociada al dato x. Que en el caso de las redes GAN sera 0 0 1,

dependiendo si el dato viene de la distribucion de los datos o del generador.
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3.3.4. Divergencia de Kullback-Leibler

Como ya se menciond, la entropia estima cuantitativamente la cantidad de informacién que
hay en los datos. Ahora, se pretende cuantificar qué tanta informacion se pierde cuando se
sustituye la distribucién observada por una distribucién aproximada. Para esto se utiliza la
divergencia de Kullback-Leibler

DKL(pllq)=ZXjp(X)[Iog(p(X))—Iog(q(X))] (3.6)

La divergencia Dk es el valor esperado de la diferencia de dos distribuciones. Tomando el
ejemplo de la Figura 3.4, se observan tres distribuciones: en color rojo esta la distribucion
observada, la distribucion real de los datos; en color azul una estimacion mediante una
distribucion uniforme y en naranja una estimacion con una distribucion binomial. Si se
quisiera saber cual de estas dos estimaciones pierden menor cantidad de informacion para

representar la distribucion real, se calcula DkL.

Dy (Observada ||Uniforme) = 0.338
D, (Observada || Binomial ) = 0.477

Estos resultados indican que si se estima la distribucion real mediante la distribucion

uniforme, se pierde menos cantidad de informacion.

Sin embargo, Dk. no puede ser usada como una metrica de distancia, ya que no es
simétrica Dk.(p||q) # Dxc(ql|p) si p y g son distintas. Otro problema de Dk es que no es
suave (tiene una discontinuidad). Reescribiendo la ecuacion (3.6) utilizando propiedades de

los logaritmos tenemos

" a(x)

Se observa que si g(x) es 0, entonces hay una indeterminacién para Dk.. La Unica manera

D (pll9)=3 p(x){log(wﬂ an

de que sea continua cuando q toma el valor de 0 es que p también sea cero, ya que
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0.25 = ‘ ‘ ‘
I Distribucion uniforme
- I Distribucion observada
[CIDistribucién binomial
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011} B
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Figura 3.4, Estimacion de una distribucion observada mediante una distribucion uniforme y una distribucién binomial.

p(x)

li log| ——=||=0 3.8
im p(x))| log a0 (3.8)

3.3.5. Divergencia de Jensen-Shannon

Para lidiar con los dos inconvenientes de DkL: no ser simétrica y no ser suave (tiene una
indeterminacion cuando g es cero), se tiene la divergencia de Jensen-Shannon (Djs), la cual si

puede ser utilizada como una métrica de distancia entre distribuciones. Djs esta definida como
1 1 39
DJS(p”q)ZEDKL(p”M)+EDKL(q”M) ()
Donde
1
M =E(p+q) (3.10)

A partir de (3.9) es facil observar que es simétrica y que es suave porque ni p ni q son

divisores en el logaritmo al obtener Dk..
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3.3.6. Discriminador

Una vez definidos los conceptos necesarios, se abordara la matematica del discriminador.
Como se menciono, el objetivo del discriminador es etiquetar correctamente las imégenes
generadas como falso y los datos verdaderos como cierto. Se define una funcion de costo

genérica
L, = Error (D(x),1)+ Error(D(G(z)),O) (3.11)

Donde D(x) es la distribucion de los datos reales, D(G(z)) es la distribucion de los datos
generados por el generador, z es un vector latente (ruido). Se utiliza como funcidn de costo la
entropia cruzada (3.6). Para saber cudl es la funcion de costo del discriminador se parte de
(3.5), cuando se entrene el discriminador la etiqueta que provenga de los datos reales D(x)

seraigual a 1, y p(y) sera igual a D(x), con lo cual, al sustituir esos valores en (3.5) queda
L, =log(D(x)) (3.12)

3.3.7 Generador

El objetivo del generador es lograr que el discriminador no logre distinguir entre los datos

generados y los datos verdaderos. Definiendo una ecuacion de costo geneérica
Ls = Error(D(G(z)),0) (3.13)

De igual manera se parte de la entropia cruzada. Cuando se entrene el generador, las
etiquetas y seran igual a 0 y p(y) serd igual a la distribucion de los datos generados.

Sustituyendo esos valores en (3.5)
Ls =log(1-D(G(z))) (3.14)

3.3.8. Problema min-max

Una vez se tienen las dos funciones de costo (3.12) y (3.14) se juntan en una misma

expresion
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Iog(D(x))+Iog(l—D(G(z))) (3.15)

El discriminador debe clasificar correctamente y el generador compite para que el
discriminador se equivoque, con lo cual se tiene un problema de max-min. Con lo cual (3.15)

se reescribe como
min mg\x{log(D(x))+ log (1- D(G(z)))} (3.16)

Sin embargo, la expresion (3.15) no considera todo el conjunto de datos. Para hacerlo se
debe obtener el valor esperado de (3.15).

E, o [Iog (D (x))] +E,, [Iog (1— D(G (z)))} (3.17)

Donde pdata €S la distribucion de los datos originales, p; es la distribucion del ruido de
entrada. Con lo cual, la expresion (3.17) indica que se obtiene el valor esperado de los datos
originales de la funcién de costo del discriminador y el valor esperado de los datos generados

de la funcion de costo del generador.
3.3.9. Entrenamiento

Se puede definir (3.17) como una funcion de G y D (generador y discriminador)

V(G,D)=E,,, [log(D(x))|+E,., [log(1-D(G(2)))] (3.18)

Sin embargo, no es de interés la distribucion del ruido de entrada, sino la distribucion de los
datos generados. Con lo cual el segundo término en (3.18) se cambia para obtener el valor

esperado del conjunto de datos generados.

V(G,D)=E,, [log(D(x))]+E,, [log(1-D(x))] (3.19)

Donde pyq es la distribucion de los datos generados.

La etapa del entrenamiento comienza con el discriminador, con lo cual es necesario encontrar

el valor 6ptimo de D, D*. Para esto se deriva parcialmente (3.19) con respecto a D
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%v (G,D)= %{Ewaﬁ [1og(D(x))]+E,.,, [log(1-D(x))]} (3.20)
0 aa (X) _ Py (X)
o’ (6:P)= pD(x) “I-D(x) (3.21)

El valor éptimo de D, D*, es el que hace que la ecuacion (3.21) sea igual a 0. Al imponer

esta condicién y despejando D se obtiene que el valor 6ptimo D* es

* _ pdata(x)
D (x)— pdata(x)+ pg(X) (3.22)

A continuacion, se sigue con el generador, para lo cual se toma el discriminador fijo.

Primeramente, se sustituye el valor éptimo D* en (3.19)

) ol Pea(®) Vg ) Py (¥)
vier )E{' g(pdatxx)wg(x)ﬂ B [' gﬁpdmu)wg(x)ﬂ 529

Desarrollando (3.23) mediante propiedades de los logaritmos

V(6,D%)=E, ,, [100( e (X)) 100 Daue (x) by () + 100 (2)]

(3.24)
+E, ['09( Py (X)) =109 ( Paa (X)+ Py (X)) + |Og(2)]—log(4)
Se agrupan los términos del logaritmo de 2
v (G’ D*) = Ex~ Pdata l:log( Pata (X))_ |Og[ Paata (X)2+ pg (X)J]
(3.25)

+E, o, {Iog( Py (X))_ |09( P (X); & (X)H —log(4)

La ecuacion (3.25) se asemeja a la ecuacion (3.6), ya que se tiene el valor esperado de una

diferencia de distribuciones de probabilidad. Con lo cual se reescribe (3.25) en funcién de Dk

Pgata + P Pgata + P
\ (G, D*) = DKL[pdata ”%J"' DKL(pg ” %j_log (4) (3-26)
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Ahora, la ecuacion (3.26) es la (3.9) mas una constante, reescribiendo (3.26) en términos de
Dgs.

Vv (G, D*)ZZDJS<pda’(a | pg)_log(4) (3.27)

Se observa en (3.27) que existe un Unico minimo global en -log(4), este minimo se presenta si
y solo si las distribuciones pdata Y pg SOn iguales. Ya que si son iguales Dk. es cero porque el
cociente entre las distribuciones seria 1 y el logaritmo de 1 es 0. Con lo cual el aporte de Djs
en (3.27) es nulo y queda -log(4). Asi pues, las redes GAN buscan igualar lo méas posible la
distribucion generada a la distribucion de los datos reales.

3.3.10 Elementos de la arquitectura de la GAN

Para comprender mejor como funciona la GAN, se explicaran algunos conceptos
importantes que la componen.

3.3.10.1 Capa convolucional

Esta capa se enfoca en el uso de filtros que ajustan sus valores y realizan una convolucion
sobre la entrada en toda su dimensionalidad espacial [41]. Estos filtros de dimensién pequefia
producen un mapa de activacion al realizar la convolucién sobre la entrada. Como se observa
en la Figura 3.5.

Figura 3.5. Activaciones de la primera capa de convolucion de la red Alexnet ante una imagen de parasito.
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La red aprendera de los filtros que se disparen cuando encuentren una caracteristica en una
posicion dada de la entrada. Ademés de esto, la capa de convolucién reduce

significativamente la complejidad de la entrada.
3.3.10.2 Capa convolucional traspuesta

La convolucion traspuesta surge de la necesidad de una transformacion que vaya en
direccion opuesta a la operacién de convolucidn. Esta capa funciona como un sobre muestreo,
donde se aumenta la dimensionalidad de la entrada. La convolucion traspuesta se utiliza como
una transformacion la cual funciona como una capa de decodificacion para proyectar mapas
de caracteristicas a una dimension espacial mayor. En la Figura 3.6 se muestra una

interpretacion de la convolucion traspuesta en dos dimensiones [42].

3.3.10.3 Dropout

Un problema en el aprendizaje de redes profundas es la codependencia, donde todos los
pesos se entrenan juntos y algunas conexiones tendran una mayor capacidad de predecir
correctamente que otras [43]. Si toda la red es entrenada de manera iterativa, las conexiones
mas fuertes se aprenden mas y las mas débiles son ignoradas. Después de muchas iteraciones,
solamente un poco de neuronas se entrena, las demas dejan de participar en el entrenamiento.

Mapa de caracteristicas de

Mapa de Mapas de caracteristicas intermediarios

caracteristicas
de entrada

Figura 3.6. llustracion de la operacidn convolucién traspuesta. La entrada es un mapa de caracteristicas de 4x4. Cuatro
mapas de caracteristicas intermedios son generados usando cuatro kernels diferentes. Estos se combinan produciendo una
salida de 8x8. Los cuatro mapas de caracteristicas intermedios se basan en la entrada pero no hay relacion entre ellos.
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Asi pues, el dropout es una técnica para prevenir el sobre ajuste [44]. Esto mediante
remover temporalmente algunas neuronas en la red, junto con sus entradas y salidas. La
manera de elegir qué neurona remover es totalmente aleatoria. En el caso mas sencillo, a cada
neurona se le asigna una probabilidad P independiente de otras neuronas. En la Figura 3.7 se
muestra el resultado de aplicar dropout a una red. Para entender la matemaética detras del

dropout se recomienda revisar [45].

’k’*« ﬁ”’ as ‘ ®
(ﬁgg_j yxXX

. ?,/*\.,/Y\f\_' v

‘0‘0‘ 'XXXX.

Figura 3.7. Red antes del dropout y red después del dropout.

3.3.10.4 Normalizacion por lotes

Es un algoritmo para mejorar la optimizacion en un modelo de aprendizaje al reducir el
cambio de la covarianza del modelo [46]. Sin embargo, en [47] se menciona que esto no es
asi, sino que la normalizacion por lotes lo que hace es que ayuda a predecir los gradientes de
las funciones de costo, con lo cual permite un rango mayor de factores de aprendizaje y una
convergencia mas rapida. Sea Hm un mini lote de activaciones de la capa a normalizar

H =Pzt (3.28)

o

Donde H’ es el mini lote normalizado, £ y O son vectores de la media y desviacién

estandar, de cada lote del conjunto de muestras de entrenamiento, respectivamente. Durante el

entrenamiento

1
EZH (3.29)
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1 2
O':\/g+EZ(Hm—,u)i (3.30)
i

Donde ¢ es un valor pequefio para evitar que (3.30) pueda ser cero. La normalizacion por
lotes parametriza las redes profundas, reduciendo el problema de la coordinacion de las
actualizaciones a través de muchas capas. Este problema se presenta debido a que el gradiente
informa cémo se debe actualizar cada parametro sin tomar en cuenta el cambio existente en

otras capas, pero en la practica todas las capas se actualizan simultaneamente [48].
3.3.10.5 ReLU

Es una funcion de activacion que actia como un rectificador de media onda. La RelLU
converge, tipicamente, mucho méas rapido en redes con muchas capas [49]. Con otras
funciones de activacion, las neuronas pueden tomar valores en lo cual es mas probable que las
clases sean linealmente separables o més facilmente separables mediante métodos no lineales.
La ReLU le permite a la red obtener facilmente una representacion dispersa, siendo esta su
mayor ventaja y contribucion [50]. Otras funciones dan valores pequefios pero no nulos, con

la ReLU si se tienen cero reales dando una representacion dispersa verdadera

Matematicamente esta definida mediante. En la Figura 3.8 se muestra graficamente.
f (x)=max(0,x) (3.31)

3.3.10.6 Leaky ReLLU

Las ReLU tienen la desventaja de que durante la optimizacion el gradiente es 0 cuando la
neurona no esta activada. Esto podria llevar a casos donde la neurona nunca se activa y la
optimizacion no ajusta los pesos de las neuronas que no iniciaron activas. La Leaky RelLU
permite un valor pequefio para los valores menores de 0, sacrificando una representacion
dispersa por un valor de gradiente distinto de cero, que puede ser mas robusto y Gtil durante la

optimizacién [51].

Matematicamente
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Figura 3.8. Funcion de activacion ReLU.
X x>0
f(x)= (3.32)
ax x<0

Donde a es la pendiente de la recta de la funcion para valores no positivos. En la Figura

3.9 se muestra graficamente.

3.3.10.7 Tangente hiperbdlica

Esta funcion de activacion es una funcién centrada en el origen cuyo rango es [-1, 1]. Esta

funcién esta definida por
e*—e™

tanh (x) = e (3.33)
+

En la Figura 3.10 se observa la gréfica de esta funcion.

3.3.11. Implementacion

Se implement6 una red tipo GAN cuyas capas y valores se muestran en la Tabla 3.1.
Primeramente, se utiliz0 la base de datos que se encuentra en
http://download.tensorflow.org/example _images/flower_photos.tgz. En esa base de datos se
tienen 5 clases de flores: margaritas, diente de ledn, rosas, girasoles y tulipanes. Esas clases
tienen 633, 898, 641, 699 y 799 muestras, respectivamente. Al comenzar el entrenamiento, las
muestras generadas son ruido aleatorio, ya que es la entrada al generado y aun no ha habido

tiempo para aprender alguna caracteristica de las imagenes de muestra.
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r 1 1 1 1
-5 - -3 -2 -1 o 1 2 3 4 5

Figura 3.9. Funcidn de activacion Leaky ReLU.

Tanh

-5 -4 =3 =2 =1 0 1 2 3 o 5

Figura 3.10. Funcion de activacion tangente hiperbdlica.
Conforme la red se sigue entrenando el discriminador obtiene caracteristicas mas
representativas y esta informacion la utiliza el generador para hacer una distribucién que se

asemeje a la obtenida por el generador (Figura 3.11).

Figura 3.11. Imégenes generadas cuando comienza el entrenamiento.
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Tabla 3.1. Arquitectura del generador y del discriminador de la GAN disefiada.

Generador Discriminador
Capa Tipo de capa Dimension de la Capa Tipo de capa Dimension de la
activacion activacion
1 Entrada de ruido 1x1x100 1 Muestras del 64x64x3
gaussiano conjunto de
entrenamiento
2 Proyeccién y cambio de 4x4x512 2 Dropout 64x64x3
tamario
3 Convolucion traspuesta 8x8x384 3 Convolucién 32x32x64
4 Normalizacion por lotes 8x8x384 4 Leaky ReLU 32x32x64
5 RelLU 8x8x384 5 Convolucién 16x16x128
6 Convolucioén traspuesta 16x16x192 6 Normalizacion 16x16x128
por lotes
7 Normalizacion por lotes 16x16x192 7 Leaky ReLU 16x16x128
ReLU 16x16x192 8 Convolucién 8x8x256
Convolucioén traspuesta 32x32x96 9 Normalizacion 8x8x256
por lotes
10 Normalizacion por lotes 32x32x96 10 Leaky ReLY 8x8x256
11 ReLU 32x32x96 11 Convolucién 4x4x512
12 Convolucioén traspuesta 64x64x3 12 Normalizacion 4x4x512
por lotes
13 Tanh 64x64x3 13 Leaky ReLU 4x4x512
14 Convolucién 1x1x1

En la iteracién 104 el generados ya comienza a recibir informacion sobre como es la
distribucion de los datos reales; la salida ya no es ruido, sino imagenes que intentar

representar la apariencia general de una flor, como se observa en la Figura 3.12.

Figura 3.12. Imagenes generadas en la iteracion 104.
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En la Figura 3.13 se muestra el resultado final del entrenamiento

Figura 3.13. Imagenes generadas al final del entrenamiento en la iteracion 19833.

Para generar solo un tipo de flores, ahora la red se entrend con solo las imagenes de la
clase tulipanes, que cuenta con 799 muestras. La red se entrend durante 500 épocas, dando
como resultado la Fig. 3.14. En definitiva, en este caso se observa que se requieren mas
muestras para una generacion de muestras similar a flores, ya que con las 799 bajé mucho la
calidad visual de las imagenes generadas en comparacion con las 3670 (cuyo resultado se ve
en la Figura 3.13). En un analisis inicial se tiene que la generacion de muestras por tipo de
flor requiere muchas mas muestras que 799, en el uso de un conjunto con muchas clases no se
sabe cudl imagen generada pertenecera a algun tipo de flor, sin embargo, es el conocimiento

de todas las iméagenes de flores las que le ensefian al generador cémo se ve una flor.

De esta manera, se intuye que en la generacion de parasitos sera similar: si se pretende
obtener un tipo especifico de parasito es necesario entrenar con muchas imagenes de ese
mismo parasito, y si solo se quieren obtener parasitos sin importar la clase, entonces es el
conjunto de muchas muestras de varios tipos de parasitos los que le permitiran a la GAN

generar una muestra nueva con las caracteristicas generales que tiene un parasito.

Una vez generadas imagenes de flores, se prosigue a hacer lo propio con parasitos. Para
esto se tienen 89 iméagenes de parasitos obtenidos de las imagenes de muestra y a alguno de
estos se les aplicd las transformaciones de la Figura 3.1 para tener un total de 470 imagenes

de muestras con las cuales se entrenara la GAN.
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Figura 3.14. Imagenes generadas para la clase tulipanes.

Al inicio del entrenamiento las imagenes son ruido aleatorio, en la iteracion 133 se realiza
una actualizacién en las imagenes generadas, dando la Figura 3.15. En esta imagen se observa
que lo primero que aprende la red sobre el conjunto de muestras son tres cosas: una forma

regular similar a un circulo, el color verde y que el fondo es negro.

Figura 3.15. Primera actualizacion en el entrenamiento de la GAN para generacion de parasitos.
En la iteracion 1245 ya esta mas definida la forma del parasito, los tonos de color y se

intenta asemejar la estructura interna del parasito, como se observa en la Figura 3.16.

Finalmente, en la Figura 3.17 se muestran los parasitos generados al final del entrenamiento.

A continuacion, se modificaron dos parametros de la red: las épocas, pasando de 500 a

1000 y el mini lote, de 128 a 64. Los resultados de este cambio se observan en la Figura 3.18.
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Se aprecia mucho mas detalle en los parasitos, asi como una forma més variada y colores mas

parecidos.

Figura 3.18. Parasitos generados con 1000 épocas y un mini lote de 64.
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Figura 3.19. Generacion de datos sin el aumento de datos clésico en el conjunto de datos de entrenamiento.

Con los mismos hiperparametros con los que se obtuvo la Figura 3.19 se efectda un
entrenamiento utilizando solamente las imagenes originales, es decir, sin el aumento de datos
con técnicas clasicas. Se obtiene, de esta manera, la Figura 3.20.

En la Figura 3.20 se observa que la red es capaz de aprender las caracteristicas basicas de
los parasitos, sin embargo los detalles de textura no aparecen en las imagenes generadas. Con
lo cual, se muestra que al aumentar las muestras de entrenamiento mediante técnicas clasicas
la red logra generar imagenes mucho mas similares a las deseadas.

Figura 3.20. Parasitos generados con 700 muestras y 96 filtros en la capa de deconvolucion del generador.
Se realiza otro experimento con mas muestras y modificando la cantidad de filtros en la

capa de deconvolucion del generador. Las muestras son 700 y la cantidad de filtros son 96. En

la Figura 3.21 se muestran los resultados. En la Figura 3.21 se tienen los mismos
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hiperparametros que los usados para obtener la Figura 3.20, pero se modificé el conjunto de
entrenamiento; ahora se tiene el mismo conjunto utilizado en la Figura 3.19 pero replicado, es
decir, todas esas imagenes se copian en el mismo conjunto de entrenamiento para tener un
total de 534 imagenes. Se observa que no hay mucha diferencia entre replicar el conjunto de

entrenamiento y aumentarlo mediante técnicas clasicas.

Figura 3.21. Generacion de datos con el conjunto de datos repetido.

En la Figura 3.22 se muestran algunos ejemplos de los resultados de la generacion de

imagenes con la GAN para cada clase de parasito.

Figura 3.22. Imégenes generadas con la GAN, a) Blastocystis hominis, b) Entamoeba coli, ¢) Chilomastix mesnili, d)
Entamoeba histolytica, e) Giardia lamblia, f) Endolimax nana, g) Enteromonas hominis.
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Existen muchas areas en las cuales la cantidad de muestras disponibles es muy escasa, en
el area de la medicina esto es evidente, ya sea por privacidad, por la dificultad de obtener las
muestras u otros factores. Se estd en la necesidad de aumentar el conjunto de muestras . En
este capitulo se presentaron técnicas clésicas de transformacion y la generacion de imagenes
sintéticas con la GAN, ademas, de como el conjunto de entrenamiento influye en la calidad de

las imagenes generadas.

Visualmente las imagenes obtenidas son buenas, se aprecia la forma y textura de los
parasitos. A pesar de que se estudié la matematica de la GAN, aln quedan interrogantes que
quedaron sin respuesta en esta investigacion, la principal es como esta red hace que la
probabilidad del generador G se asemeje a la del discriminador D. Y la otra es cual es la

mejor manera de entrenar una red GAN para obtener las mejores imagenes posibles.
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CAPITULO 4 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

En el presente capitulo se expondran diversas caracteristicas encontradas en la literatura.
Las caracteristicas aqui presentes de los objetos detectados (parasitos 0 no parasitos) son de
textura y forma ya que es lo que mas distingue visualmente a un parasito de un no parasito.
Estas caracteristicas se utilizaran para entrenar un clasificador binario no profundo.

4.1. Caracteristicas de forma

Primeramente, se obtienen caracteristicas de la forma, las cuales consisten en la medicion
de caracteristicas en una imagen de tal manera que atienda a una descripcion de la forma y
estructura de un objeto [52]. Para obtener las caracteristicas de la forma se utiliza la funcién

de Matlab regionprops [53]. Se seleccionan las siguientes caracteristicas de esta funcion:

e Area. Esel nimero de pixeles en la region, y se calcula con

Z(xci +X, | )(yCi + ycH)

Area =- 4.1
> (4.1)

Donde xc e yc son las coordenadas de la region.

e Excentricidad. Es la relacion de la distancia entre el foco de la elipse y la longitud de

su eje mayor.

exc = — (4.2)

D
<

Donde cf es la distancia del centro al foco de la elipse y em es la distancia del foco al

vértice.

e Extension. Es la relacién de los pixeles en la region con los pixeles en el rectangulo

que delimita la region. Se obtiene con
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“t = Area (4.3)
Rect

Solidez. Es la proporcion de los pixeles en un area convexa que también estd en la

region.

_ Area (4.4)
AreaC

Longitud del eje mayor. Longitud en pixeles del eje mayor de la elipse que tiene el
mismo segundo momento central normalizado que la region. Donde el momento
central es un momento de la distribucion de probabilidad de una variable aleatoria en
la media de dicha variable.

Longitud del eje menor. Longitud en pixeles del eje menor de la elipse que tiene el
mismo segundo momento central normalizado que la region. Donde el momento
central es un momento de la distribucion de probabilidad de una variable aleatoria en

la media de dicha variable.

En la Tabla 4.1 se tiene el promedio de caracteristicas extraidas para 10 paréasitos y 10 no

parasitos.
Tabla 4.1. Promedio de algunas caracteristicas de forma de parasitos y no parasitos.
Objeto Area Excentricidad | Extension | Solidez | Eje Eje Menor
Mayor
Parasito | 10553 0.5145 0.7243 0.9442 132.1149 | 108.2641
No 5920.625 | 0.69203 0.76196 0.90251 | 116.0039 | 69.1397409893267
paréasito

4.2. Caracteristicas de textura

4.2.1 Matriz de coocurrencia de niveles de gris

La matriz de coocurrencia de niveles de gris es un enfoque para describir la textura en una

imagen

. Ya que el histograma sélo brinda informacion sobre la distribucién de las
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intensidades pero no de la posicion relativa entre cada valor del pixel, es necesario utilizar la
matriz de coocurrencia para obtener informacion de més valor sobre la posicion relativa de los

valores de los pixeles en la imagen [54].

Sea lgris una imagen en escala de gris de nxn y sea Ng el nimero total de niveles de gris en
la imagen, la matriz de coocurrencia es una matriz GLCM de orden Ng, donde el (i,j)-ésimo
elemento de GLCM representa el nimero de veces que un pixel con intensidad i es adyacente

a un pixel con intensidad j.

La GLCM de Igris€es

GLCM (i, j)= 4.
(I J) Z 0 en otro caso (45)

x=1 y=1

C n{l Si Igris(xiy):i e Igris(X+AX’y+Ay):j

Donde Ax y Ay es la distancia del pixel de interés y su vecindario. Esta distancia (Ax , Ay)
hace que la matriz GLCM sea variante a la rotacion. Es decir, la misma imagen rotada tiene
diferente GLMC. Esto se soluciona al usar un conjunto de offset que recorran 180° el mismo
parametro de distancia ([0 A] para 0°, [-A,A] para 45°, [-A,0] para 90° y [-A,-A] para 135°) .
Estas rotaciones son las que se muestran en la Figura 4.1 [55]. Una vez se hace esto, se

promedian estas 4 rotaciones para obtener una GLCM invariante a las rotaciones.

\A

Figura 4.1. Direcciones de las rotaciones para que la GLCM se invariante a la rotacion.

4.2.2.1 Contraste

El contraste es una medicion las variaciones de la intensidad entre un pixel y su vecino en
toda la imagen. Para una imagen constante el contraste es 0, puesto que i = j paratodo iy j,

haciendo la expresion (4.5) cero.
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Ng-1

GMContraste = Z GLCM ( J) (46)

i=1
4.2.2.2 Homegeneidad

Es una medicion de la proximidad de la distribucion de elementos en GLCM a la diagonal
de GLCM.

Ng-1Ng-1 GLCM

M Homogeneidad — Z Z (4 7)

i=1 j=l 1+ j

4.2.2.3 Energia

Es la energia de cada elemento de la matriz de coocurrencia. El cuadrado de la energia es
el segundo momento angular, que da valores grandes cuando en GLCM hay pocos valores

altos y es baja cuando sus elementos son similares.

Ng—1Ng-1 2
MEnergla - ( GLCM ij ] (48)

i=1 j=1

4.2.2.4 Correlacion

Es una medicion de qué tanta dependencia lineal hay en los tonos de gris de la imagen. Si

la correlacion es 0, no existe correlacién lineal.

Ng—1Ng-1 P P
GMCorreIacién = Z Z GLCMU (I IUG)(QJ IUG) (49)
R Og
Donde
Ng—l Ng—l
=Y YiGLCMm, (4.10)
i=l j=L
Ng—l Ng—l
osi= > > GLCM, (i~ )’ (4.11)
i=L =L
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En la Tabla 4.2 se muestran la energia, homogeneidad, correlacion y contraste de 5

parésitos y 5 no parasitos. La energia de los parasitos vario desde 0.1698 hasta 0.3404 y de los

no parasitos desde 0.21 hasta 0.52, esta tendencia indica que la energia de los paréasitos es mas

baja. La homogeneidad es muy similar para ambos, al igual que la correlacién. El contraste

tiene valores muy distintos entre la misma clase, hubo un no parasito que tuvo 0.07 y otro

0.27.
Tabla 4.2. Resultados de cuatro caracteristicas de textura.
Parasitos No parasitos

Energia | Homogeneidad | Correlacién | Contraste | Energia | Homogeneidad | Correlacion | Contraste
0.1698 | 0.9314 0.9635 0.2797 0.2247 | 0.9693 0.9785 0.1861
0.1429 | 0.9218 0.9683 0.2358 0.2132 | 0.9596 0.9887 0.2736
0.3006 | 0.9659 0.9577 0.1072 0.3839 | 0.9823 0.9732 0.1459
0.3404 | 0.9726 0.9782 0.2073 0.5282 | 0.9874 0.9823 0.0776
0.2407 | 0.9464 0.9624 0.2273 0.3973 | 0.9756 0.9669 0.2170

4.2.2 Matriz de diferencia de niveles de gris

La matriz de diferencia de niveles de gris se basa en la incidencia de dos pixeles con una

distincién absoluta de los niveles de gris y divididos por un desplazamiento 6 = (Ax, Ay).

Sea | la diferencia entre un pixel y otro dado por el desplazamiento 6 y 9(i|5) la densidad

de probabilidad.

L (%, y) =[1(xy)— 1 (x+AX, y +Ay)

9(i|8)=prob(I,(x,y)=i)

(4.12)

Se eligieron cuatro posibles vectores de desplazamiento [49]: (0,d), (-d,d), (d,0), (-d,-d),

donde d es la distancia del desplazamiento, que se ajusto6 en 1.

Si se la aplica la matriz de diferencia de niveles de gris a la Figura 4.2 se obtienen las

distribuciones de probabilidad de la Figura 4.3.
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Donde P1 es el resultado para el vector (0,d), P2 lo es para (-d,d), P3 es para (d,0) y P4 es

para (-d,-d).
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Figura 4.3. Distribuciones de probabilidad acumuladas, P1 es para el vector (0,1), P2 es para el vector (-1,0), P3 es para
el vector (1,0) y P4 es para el vector (-1,1).

4.2.2.1 Contraste

Es el momento de inercia sobre el origen

GLDContraste = Z |2‘9(|)

(4.13)
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4.2.2.2 Entropia

Es la medicion de comparacion de la distribucion.

Denropia = 2,9 (i)log &(i) (4.14)

4.2.2.3 Media

Es el valor esperado de la distribucion
GLD, = — > i9(i) (4.15)

Donde Np es el nimero de elementos en 9.
4.2.2.4 Segundo momento angular

Representa la uniformidad de la distribucion de los niveles de gris de la imagen.
GLDg, = > 9(i)° (4.16)

4.2.3 Patrones binarios locales

Los patrones binarios locales es un descriptor local de una imagen basado en el vecindario
para cualquier pixel dado. El vecindario del pixel esta dado por VE nimero de vecinos dentro
de un radio R [56].

Definiendo una textura @ en un vecindario local en una imagen en escala de grises como la

distribucion adjunta pbl de los niveles de gris de VE + 1 (VE >0) pixeles
0= pbl (gc, Joremr gVE—l) (4-17)

Donde gc corresponde al valor del pixel central del vecindario, gve(Ve=0,..,VE-1)
corresponden a los pixeles equidistantes del radio R que forma la simetria circular del

conjunto de pixeles vecinos.

Si el valor del pixel central se resta de los valores del vecindario, la textura local es
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©=pbl(9., 9= G- Gves — 9c) (4.18)
Si se asume que las diferencias son independientes de gc
®~ pbl (g, ) pbl (g —9e,-s Ge s —9c) (4.19)

Como pbl(gc) describe la iluminacién de la imagen, no hay relacion entre esta cantidad y la
textura de la imagen. Con lo cual puede omitirse de (4.19)

@~ pbl(gy~ Yoy Gye s~ Jc) (4.20)

Para lograr invarianza con respecto a cualquier transformacion en la escala de grises

© ~ pbl(s(go— 9. ) S(Gve 1~ e )) (4.21)
Donde
1 g>0
5(9)—{0 g<0 (4.22)

Ahora, un peso binomial 2VE asigna a cada valor s(ger — gc) transformando las diferencias
en el vecindario en un cédigo LBP que caracteriza la textura local de la imagen alrededor de
(T,]). LBP es un operador: LBPveg,

o Ed )
LBP\/E,R(I!J):ZS(gi_gc)ZI (4.23)
i=0

En la Figura 4.4 se muestra el histograma mediante LBP de un parasito y un no parasito.

4.3. Descriptores de Fourier

Los descriptores de Fourier son un método para modelar las formas 2D descritas por un

contorno cerrado.

Sea C, una curva cerrada en el plano complejo. Si se recorre en direccion contraria a las

manecillas del reloj de manera constante, se obtiene una funcién compleja Z(t).
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Figura 4.4. Patrones binarios locales para un parasito (izquierda) y un no parasito (derecha).
z(S)=Y Ae™ (4.24)
n
Los coeficientes 4n son los descriptores de Fourier de la curva Co
18 —i(2z/L)nt
A, = T z(t)e (4.25)
t=0

Donde L es en nimero de muestras equitativamente espaciadas. En la Figura 4.5 se

muestran los descriptores de Fourier para un parasito y en la Figura 4.6 para un no parasito.

Al observar las imagenes de parasitos y no parasitos, resulta evidente que hay una
caracteristica que los diferencian principalmente: la forma. Mientras que los parasitos tienen
una forma suave, los no parasitos son bastante irregulares. Por eso razon se decidié utilizar
una caracteristica de forma: los descriptores de Fourier. Sin embargo, existen no parasitos que
pueden tener una forma semejante. Por esa razdén también se eligieron caracteristicas de
textura. Con la llegada de las redes profundas la extraccion de caracteristicas por métodos
manuales ya quedd a segundo término, puesto que las redes profundas extraen caracteristicas
por si mismas. La razén por la cual se realiz6 la extraccidon de caracteristicas manuales fue

para comprobar si las imagenes generadas con la red GAN podian tener una forma y textura
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Figura 4.5. Descriptores de Fourier de un parasito.
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Figura 4.6. Descriptores de Fourier de un no parasito.

a las iméagenes reales. Esta cuestion puede ser verificada visualmente, pero se prefirio entrenar
un clasificador, pues esta es una investigacion donde la intervencion humana en la
clasificacion no tiene cabida.
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CAPITULO 5 CLASIFICACION

En este capitulo se mostrardn los modelos analizados e implementados para la tarea de
clasificacion. Primeramente, se tiene una clasificacion entre dos clases: parasito y no parasito,
utilizando el enfoque de maquina de vectores de soporte; luego una clasificacion binaria y

multiclase empleando modelos de aprendizaje profundo.
5.1. Clasificacion binaria con Support Vector Machine (SVM)

Se entrend un modelo de SVM con las siguientes caracteristicas: descriptores de Fourier y
la matriz de coocurrencia de niveles de gris. Se tienen 4 caracteristicas de la matriz de
coocurrencia: contraste, homogeneidad, energia y correlacion; y 52 caracteristicas de los
descriptores de Fourier. ElI vector de caracteristicas tiene estd forma [Contraste,
Homogeneidad, Energia, Correlacion, Descriptores de Fourier], de esas 56 caracteristicas 20
fueron utilizadas para el entrenamiento del SVM: 123456891013 14 15 18 22 23 24 36
37 54 56. Ese numero indica la posicion de la caracteristica en el vector de caracteristicas. En
las Figuras 4.5 se observa que la cantidad de picos en los descriptores de Fourier no son 56,
sino menos, entonces, por eso se eligieron 20 caracteristicas. Esas 20 caracteristicas son
elegidas de la siguiente manera: se inicializa el algoritmo de seleccién con un conjunto vacio
(que representa las caracteristicas elegidas al inicio), luego se afiade una caracteristica a dicho
conjunto de tal modo que esta maximice la prediccion, esto se hace sucesivamente hasta tener
el numero de caracteristicas deseado (20). Se entrend con 100 imagenes: 50 parasitos y 50 no
parasitos. Se evalud el modelo con 79 iméagenes de prueba: 44 no paréasitos y 35 parasitos. El
clasificador asignd correctamente 76 muestras a su correspondiente clase en la prueba. Este
modelo es SVM 1.

En la Tabla 5.1 se muestran las métricas de evaluacion de SVM 1. Se observa que la
proporcidn de resultados ciertos es aceptable en la clasificacion. A continuacion, se entrend el
modelo SVM 2, con 162 muestras: 81 paréasitos y 81 no parasitos. Tal eleccidn se debe a que
se tienen 111 muestras de no parasitos y se eligieron 81 para el entrenamiento y 30 para la

prueba. Ademas, se quiso tener clases balanceadas. Las caracteristicas en este clasificador son
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las mismas que en el anterior. De las 60 muestras de prueba, 29 muestras de parasitos y 27
muestras de no parasitos fueron clasificadas correctamente. En la Tabla 5.1 se muestran los
resultados como SVM 2.

El hecho de entrenar el clasificador con clases balanceadas es porque los clasificadores
tienden a sesgar el modelo de aprendizaje. En el modelo de maquina de vectores de soporte se
asume una distribucién equitativa y los costos de una mala clasificacion son iguales, el
aprendizaje que predice la clase con menor muestras puede ignorarse. Esto causa que las
muestras de prueba de la clase minoritaria sean clasificadas incorrectamente mas a menudo

que las de la clase mayoritaria.

Se prosiguid con el modelo SVM 3, que utiliza como imagenes de prueba a 30 parasitos
generados con la GAN disefiada (una combinacion entre los parésitos generados de la Figura
3.20y 3.21) y los mismos 30 no parasitos de prueba que en el experimento anterior. De las 60

muestras 57 fueron clasificadas correctamente: 28 muestras de parasitos y 29 de no parasitos.

Como ultimo experimento, se entrend el clasificador SMV 4 quitando 30 imagenes de
parasitos y sustituyéndolas por 30 imagenes de parasitos generadas. Asi, el conjunto de
entrenamiento esta compuesto por 51 iméagenes reales y 30 generadas. El conjunto de prueba
fue el mismo que en el SVM 2. De las 60 imagenes del conjunto de prueba hubo 24 mal

clasificadas, 18 parasitos y 6 no parasitos.

En resumen: SVM 1 representa el clasificador entrenado con 100 iméagenes: 50 de
parasitos y 50 de no parasitos, y el conjunto de prueba consiste en 79 imagenes: 44 no
parasitos y 35 parasitos; SVM 2 es el clasificador entrenado con 162 imagenes: 82 de
parasitos y 82 no parasitos, y el conjunto de prueba es de 60 imagenes: 30 parasitos y 30 no
parasitos; SVM 3 es el clasificador idéntico al SVM 2 pero el conjunto de prueba difiere en
que los 30 parasitos son los generados mediante la GAN; y finalmente, SVM 4 es el
clasificador con 162 imagenes: 51 parasitos reales, 30 parasitos generados y 1os mismos 81 no

parasitos, el conjunto de prueba es el mismo que en SVM 2.

De la Tabla 5.1 se observa que las imagenes generadas mediante la GAN disefiada se pueden

utilizar como iméagenes en el conjunto de prueba, pero utilizarlas en el conjunto de
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entrenamiento hace que baje muchisimo el desempefio. Esto no quiere decir que las imagenes
generadas con la GAN no sirvan. Aqui hay dos puntos: puede ser que las caracteristicas con
las cuales se entreno el clasificador SVM 4 no sean suficientemente buenas, y la segunda es
que las imégenes generadas no sean lo suficientemente parecidas a las imagenes originales.
Visualmente las imagenes generadas son similares pero la resolucién es menor, de unos
500x500 los parasitos reales (el tamafio varia) a 64x64 de las imagenes generadas. Este hecho

impacta en la textura, no en la forma.

Tabla 5.1. Resultados con imagenes de prueba del clasificador binario con SVM.

Clasificador Exactitud | Precisién | Sensibilidad F1
SVM 1 0.962 0.9211 1| 0.9589
Entrenamiento: 50 parasitos, 50 no parasitos.

Prueba: 44 no parasitos, 35 parasitos
SVM 2 0.9667 0.9375 1| 0.9677
Entrenamiento: 82 parasitos, 82 no parasitos.

Prueba: 30 no parésitos, 30 parasitos
SVM 3 0.9831 0.9677 1| 0.9836
Entrenamiento: 81 parésitos, 81 no parasitos.

Prueba: 30 no parésitos, 30 parasitos generados con la
GAN

SVM 4 0.7966 0.7813 0.8333 | 0.8065

Entrenamiento: 51 parasitos y 30 parasitos generados

con la GAN, 81 no parésitos.

Prueba: 30 no paréasitos, 30 parasitos

Luego se realizé otro clasificador (SVM 5) en el que se tienen 224 muestras: 160 para el
entrenamiento, 32 para la validacion y 32 para la prueba (los tres conjuntos estan
perfectamente balanceados). Se utilizaron 124 caracteristicas de la matriz de coocurrencia de
niveles de gris, descriptores de Fourier y patrones binarios locales. Se seleccionaron 100
caracteristicas de la misma manera que en los modelos SVM anteriores. En la Figura 5.1 se
tiene la superficie del error medio durante el entrenamiento del modelo SVM 5, los puntos

azules son los valores observados, el punto negro el siguiente punto, el asterisco es el minimo
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alcanzado y la media del modelo corresponde a la superficie de error. El modelo va en busca
de los hiperparametros adecuados para que la funcion de pérdida sea minimizada. En la
Figura 5.2, se tiene una gréafica bidimensional del minimo observado contra el valor estimado
de la funcion de pérdida durante 30 iteraciones. Se aprecia que el error medido y el predicho
convergen en un valor muy pequefio. Luego se tiene la Figura 5.3, donde se muestra la ROC
del clasificador. Se observa un ajuste perfecto en la esquina superior izquierda, lo que indica

que hubo una clasificacién en el conjunto de entrenamiento exacta.

............

Figura 5.1. Funcion de error del modelo binario SVM 5 con 160 imagenes de entrenamiento, 32 de validacion, 32 de
prueba y 100 caracteristicas.

Se calculé la prediccion del modelo SVM 5 utilizando validacion cruzada. Dando una
prediccion de 0.9. En la Tabla 5.2 se tienen las métricas de evaluacion para el entrenamiento,
validacion, prueba 1 y prueba 2. La prueba 1 consiste en un conjunto de prueba con 16
parasitos y 16 no parasitos; por otro lado, prueba 2 es un conjunto de prueba con 16 no

parasitos y 16 parasitos generados mediante la GAN.

Objetivo minimo vs Iteraciones

Minimo abservado
Minimo estimado

lteraciones

Figura 5.2. Valor de la funcion del modelo SVM 5.
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ROC clasificacion

Figura 5.3. ROC de entrenamiento del modelo binario SVM 5 con 160 iméagenes de entrenamiento, 32 de validacion, 32
de prueba y 100 caracteristicas.

Tabla 5.2. Resultados del modelo binario SVM 5 con 160 imagenes de entrenamiento, 32 de validacion, 32 de prueba y
100 caracteristicas.

Exactitud Precision Sensibilidad F1
Entrenamiento 1 1 1 1
Validacion 0.8947 0.9 1 0.9
Prueba 1 0.8750 0.8333 0.9375 0.8824
Prueba: 16

parasitos y 16 no

parasitos
Prueba 2 0.5 1 0.0323 0.0625
Prueba:16

parasitos

generados con la
GAN Yy 16 no

parasitos

5.2. Clasificacion con aprendizaje profundo

Los modelos de redes neuronales convolucionales profundas (DCNN) calculan una
funcién polinémica factorizada mientras que las redes poco profundas calculan una funcion
expandida, con lo cual, aquellas funciones que permiten una factorizacion pueden ser

representadas y calculadas exponencialmente mas eficiente en arquitecturas profundas.
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Las DCNN calculan funciones como la convolucion, rectificacion y el max pooling, las
cuales estan ubicadas en capas. Estas capas estan dispuestas en serie, donde la salida capa de

convolucion pasa a traves de la rectificacion y finalmente al max pooling.

En temas de imagenes, las redes profundas funcionan de la siguiente manera: los pixeles
son vectores (en iméagenes RGB, el vector es | = (R,G,B)), la aplicacion de la convolucion en
la imagen crea una matriz de vectores RGB cuyos valores de los elementos se incrementan en
presencia de ciertas caracteristicas en las capas iniciales, como sombra, bordes, color. La
salida suele pasar por la unidad de rectificacion, que se activa si el resultado de la
convolucion supera un cierto umbral. Esta etapa es llamada detector, ya que la activacion solo
pasa si la activacion del filtro indica que se hallé una caracteristica en esa posicion. Ahi recae
un gran poder de las DCNNSs: el encontrar caracteristicas en diferentes locaciones y
orientaciones. Esto se consigue al pasar la salida de la unidad de rectificacion a una capa para
realizar un submuestreo de la actividad de muchos filtros con traslape espacial. Tipicamente,

esta capa es de max pooling.

Estas caracteristicas abstractas se vuelven disponibles para el procesamiento de las
siguientes capas, las cuales realizar una serie de operaciones similares para detectar

caracteristicas mas complejas.

Otra caracteristica de las DCNN es una conectividad escasa. Los nodos estan conectados,
usualmente, localmente con nodos con un traslape espacial o temporal. Esto reduce la

cantidad de parametros que necesitan ser aprendidos.

En este punto, surge la pregunta: ;cémo aprenden tan bien las DCNN? Una respuesta es la
composicién jerarquica de caracteristicas. Esta explicacion maés tradicional le brinda a la
efectividad de las DCNN el paradigma de los mamiferos para aprender: la composicion
jerérquica de caracteristicas mas complejas a partir de caracteristicas menos abstractas.
Mediante esta explicacion, es posible compartir el conocimiento, puesto que puede haber
problemas donde las caracteristicas menos abstractas sean comunes, y las caracteristicas

especificas de la clase sean las que estan en las capas mas ocultas.
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5.2.1 Percepcion visual en mamiferos

La percepcion visual involucra la evaluacion de estimulos ante ciertas caracteristicas y la
atencion [57]. Los caminos y mecanismos en el cerebro que realizan esas funciones en
mamiferos han evolucionado de manera independiente por 300 millones de afios. Ante
distintos retos visuales: caminar en cierto ecosistema o volar, esas redes se han moldeado para
resolver de mejor manera la percepcion del entorno. El procesamiento de la informacién que
es comun a todas las especies vertebradas recae en la informacion de la retina. Para una
ubicacion dada, distintos circuitos de la retina extraen diferentes tipos de informacion:
contraste, frecuencia espacial y temporal, direccién del movimiento, luminiscencia, etcétera.
Esta informacidn se transmite al cerebro en varias clases de axones de células ganglionares
(RGC). Los distintos tipos de clases de RGC exhiben ciertas morfologias, conexiones de
entrada en la retina y de salida hacia el cerebro. La retina en todos los vertebrados contiene
entre 10 y 20 clases funcionales de RGC, y el procesamiento paralelo de las propiedades
visuales independientes por la retina le permiten al cerebro analizar la escena visual rapida y

eficientemente.

En 1962 Wiesel y Hubel publicaron un descubrimiento en la corteza visual del gato.
Utilizando celdas de grabaciones en las areas V1 y V2 identificaron dos tipos de celdas:
simples y complejas, dependiendo de su disparo ante patrones. Las celdas simples detectan
caracteristicas de bajo nivel (bordes, orientacion, etcétera) y las celdas complejas tienen como
entrada muchas celdas de bajo nivel y se disparan a las mismas caracteristicas, pero con
mayor grado de invarianza espacial. A partir de esto se pensd que muchas de esas capas
simples y complejas podian encontrarse intercalados en el procesamiento visual y explicar la

capacidad de reconocimiento de caracteristicas abstractas.
5.2.2 Reconocimiento de caracteristicas y aprendizaje en modelos profundos

Las redes neuronales artificiales, durante décadas, han sido consideradas como un ejemplo
de caja negra. Se mencion6 que era imposible entender cémo transforman la entrada en la
salida; luego se encontrod que su funcionalidad estaba distribuida a través de las unidades de la

red, asi que era imposible distinguir cual parte de la red era responsable de una categoria
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aprendida. Asi pues, se ha vuelto un tema de investigacion muy importante, pues como
comenta Vincenzo Innocente, fisico del CERN: “Como cientifico, no estoy satisfecho con
solo distinguir entre perros y gatos. Como cientifico quiero ser capaz de decir: ‘la diferencia

29

es esta y esta’.” Los modelos de aprendizaje supervisado reciben una salida deseada y los
parametros de la red se ajustan para conseguir el objetivo de clasificar una entrada a la salida
deseada. Las CNN contienen neuronas que aprenden a distinguir categorias visuales de alto
nivel de objetos como arboles, gatos, perros, caras, etcétera. Sin embargo, dichas categoria
son aprendidas sin ayuda humana. Una salida deseada puede ser un cuarto; pero no se da
informacion sobre nada méas, no se indica ningin objeto como cama, television, peinador. La
aparicion de estas categorias en los modelos profundos se debe a que son pasos Utiles para
cumplir el objetivo establecido por el humano (el indicar la salida especifica). Esto quiere
decir que esas categorias estan presentes en el conjunto de entrenamiento. Asi pues, esas
categorias son intrinsecas al conjunto de datos: no son arbitrarios. La adquisicion de esas
caracteristicas de alto nivel se realiza sin ninguna estructura linguistica; esto es, las categorias
visuales no requieren ser parte del lenguaje. Las unidades de capas separadas tienen la misma
estructura, mientras que aprenden categorias de diferente nivel dependiendo en su ubicacion
dentro la arquitectura de la red; no hay nada en las unidades que las lleve a aprender alguna
categoria en especifica; con lo cual, la interaccion entre las unidades es la que provoca que las

categorias visuales aparezcan [58].
5.2.3 Transferencia de aprendizaje

El escenario ideal en el aprendizaje profundo es aquel donde hay muchisimas iméagenes de
entrenamiento etiquetadas, que tiene la misma distribucion que las imagenes de prueba. Sin
embargo, esto suele ser dificil de conseguir. Ahi entra la transferencia de aprendizaje. El
aprender a transferir es el resultado de la generalizacion de la experiencia. Es decir, es posible
realizar una transferencia de conocimiento de una situacion a otra, siempre y cuando la
persona generalice su experiencia. El requisito de la transferencia es que exista una conexion
entre las dos actividades de aprendizaje. Inspirado en la habilidad de los seres humanos de

transferir conocimientos a través de dominios, la transferencia de aprendizaje tiene como
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objetivo aprovechar el conocimiento de un dominio relacionado para mejorar el aprendizaje o

minimizar el nimero de ejemplos etiquetados requeridos en un dominio de prueba.
Para entenderla transferencia de aprendizaje se requieren varias definiciones.

e Dominio. Un dominio D esta formado de dos partes: el espacio de caracteristicas  y
la distribucion marginal P(.#).

D ={¢,P(A7)} (5.1)
El simbolo # representa el conjunto de ejemplos
M= {x|x el ,i=1..,n} (5.2)
e Tarea. Una tarea t consiste en un espacio de etiqueta Y y una funcién de decision I”
que se espera sea aprendida desde los datos de muestra

={Y|I'} (5.3)

Algunos modelos de aprendizaje dan como salida la distribucion condicional predicha de

los ejemplos
T(x)={P(vIx;)1y; e k=11 1} (5.4)

En la préactica, el dominio se observa por un nimero de ejemplos con o sin la informacion
etiquetada. EI dominio fuente Ds correspondiente a la tarea fuente ts se observa a través del

par ejemplo-etiqueta
D, ={(x.¥)Ix €<y ex’ i=1...n°} (5.5)

e Transferencia de aprendizaje. Dada una o mas observaciones correspondientes a r° e
N* dominios y tareas {(Dsitsi)| i=1,...,r°}y alguna o algunas observaciones r' e N*
sobre el dominio y tarea de prueba {(Drjtrj)| j=1,....r'}, la transferencia de
aprendizaje utiliza el conocimiento obtenido del dominio fuente al mejorar el

desempefio de las funciones de decision aprendidas en el dominio de prueba.
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5.2.4 Red AlexNet

Es una red neuronal convolucional profunda utilizada en el concurso de ImageNet LSVRC
en 2012 para clasificar imagenes entre 1000 clases. La red tiene 60 millones de parametros y
650000 neuronas; estd compuesta por 5 capas convolucionales, algunas de ellas seguidas por
capas de max pooling y tres capas totalmente conectadas [59]. AlexNet se entrend con 1.2
millones de imagenes, con 50000 iméagenes de validacion y 150000 imégenes de prueba. La

arquitectura se muestra en la Figura 5.4.

58 2048 Zoag \dense

dense dense

1000

128 Max
Max 128 Max pooling
pooling pooling

2048 2048

Figura 5.4. Arquitectura de AlexNet [59].

El conocimiento de la red son los valores de los filtros. Esto es, cada filtro, al actuar en la
imagen de entrada, activara ciertas regiones de la imagen generando caracteristicas extraidas
por dichos filtros. Como se hard una transferencia de aprendizaje se observan algunas
activaciones ante una imagen de entrada genérica de un gato (Figura 5.5) y en la Figura 5.6 se

observa cOmo se activan las capas de convolucion de la red Alexnet.

Figura 5.5. Imagen para observar las activaciones de la red AlexNet.
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d) e)

Figura 5.6. Activaciones de filtros, a) Conv1, b) Conv2, c) Conv3, d) Conv4, e) Convb5.

5.2.5 Clasificacién binaria

En esta seccion se presentara una clasificacion binaria al transferir aprendizaje de una red
profunda ya entrenada (AlexNet). Se modifico la capa 23 de la red AlexNet, correspondiente
a una capa totalmente conectada, para que fuera de tamarfio 2, pues ahora solo clasificara dos
clases y no mil, para la cual fue disefiada originalmente. La red se entren6 con el gradiente
estocastico descendente con momentum, con una taza de aprendizaje inicial de 0.001, este
valor disminuye 0.5 cada 5 épocas. El total de épocas es de 10 con un mini lote de 64.
Primeramente, se tienen 710 muestras de parasitos y 710 muestras de no parasitos. Se realizo
una divisién de las muestras de la siguiente manera: 70% para entrenamiento, 15% para
validacion y 15% para prueba. En la Figura 5.7 se muestra la grafica de desempefio del
entrenamiento y validacion (Clasificador 1). La precision en el entrenamiento fue del 100% y
de la validacion 99.53%. En la Figura 5.8 se muestra la matriz de confusion en la clasificacion

de las muestras de prueba y en la Figura 5.9 se observa la ROC.
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Figura 5.7. Desempefio para el Clasificador 1 con 710 muestras de parésitos reales y 710 muestras de no parésitos.
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Figura 5.8. Matriz de confusion para del conjunto de prueba (el 15% de 710 muestras de parasitos y 710 muestras de no
parésitos) para el Clasificador 1.
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Figura 5.9. ROC para del conjunto de prueba (el 15% de 710 muestras de parasitos y 710 muestras de no parasitos) para
el Clasificador 1.
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A continuacién, se evalué el Clasificador 1 con un conjunto de prueba formado por 32
parésitos, 32 parasitos generados con la GAN y 32 no parasitos. En la Figura 5.10 se muestra
la matriz de confusion de este experimento y en la Figura 5.11 la ROC.

No parasitos

Salida

Parasitos

% %
0.0% 0.0% 0.0!
B v
2 2
)
3 2
3 5
o o
=
Target

Figura 5.10. Matriz de confusion para del conjunto de prueba formado por 32 parasitos, 32 no parasitos y 32 parasitos
generados con la GAN evaluado con el Clasificador 1.
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Figura 5.11. ROC para el conjunto de prueba de 32 parasitos, 32 no parasitos y 32 parasitos generados con la GAN
evaluado con el Clasificador 1.

En la Tabla 5.3 se resumen los resultados de este entrenamiento. La validacion cruzada k-
fold con k = 10 se muestra en la Tabla 5.4.

Se efectud otro experimento (Clasificador 2) modificando las muestras. Ahora se tienen
710 muestras de parasitos generados con la GAN y las mismas 710 muestras de no parasitos
del experimento anterior. Todos los pardmetros se mantuvieron igual. En la Figura 6.19 se

muestra el desempefio para el entrenamiento y la validacion.
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Tabla 5.3. Clasificador 1. Red con 710 muestras de parasitos reales y 710 muestras de no parésitos, divididas en 70%

para entrenamiento, 15% para validacion y 15% para prueba.

Exactitud Precision Sensibilidad F1

Entrenamiento 100% 100% 100% 100%

Validacion 99.59% 100% 100% 99.9%

Prueba 1 (0.15 del 98.59% 98.13% 99.06% 98.59%
total de todas las
muestras)

Prueba 2 (32 100% 100% 100% 100%
parasitos reales, 32
parasitos generados
conlaGAN Yy 32
no parasitos)

Tabla 5.4. Validacién cruzada k-fold con k = 10 para el Clasificador 1.
Precision | 0.9929 | 1 0.9929 | 1 1 0.9930 | 1 0.9859 | 1 1 0.9965
K 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Promedio

Precisién
s Entrenamiento (suavizada)
Entrenamiento
— \/alidacion

Pérdida

Precisién (%)

Entrenamiento (suavizada)
Entrenamiento
— \/alidacion

Iteracion

Pérdida

Iteracién

Figura 5.12. Desempefio durante el entrenamiento del Clasificador 2.

En la Figura 5.13 se muestra la matriz de confusién para el conjunto de prueba y en la

Figura 5.14 se muestra la ROC. Se clasifico otro conjunto de prueba con el Clasificador 2

(formado por 32 parasitos reales, 32 parasitos generados con la GAN y 32 no parasitos). Los
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resultados se muestran en la Figura 5.15 y la ROC en la Figura 5.16. En la Tabla 5.5 se

muestran los resultados.
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Figura 5.13. Matriz de confusién del conjunto de prueba del Clasificador 2.
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Figura 5.14. ROC del conjunto de prueba del Clasificador 2.
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Figura 5.15. Matriz de confusion del conjunto formado por 32 parasitos reales, 32 parasitos generados con la GAN y 32
no parasitos clasificado con el Clasificador 2.
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Figura 5.16. ROC del conjunto formado por 32 paréasitos reales, 32 parasitos generados con la GAN y 32 no parasitos
evaluado con el Clasificador 2.

Tabla 5.5. Clasificador 2. Red con 710 muestras de parasitos generados con la GAN y 710 muestras de no parasitos,
divididas en 70% para entrenamiento, 15% para validacion y 15% para prueba.

Exactitud Precision Sensibilidad F1
Entrenamiento 100% 100% 100% 100%
Validacion 100% 100% 100% 100%
Prueba 1 (0.15 del 100% 100% 100% 100%
total de todas las
muestras)
Prueba 2 (32 76.04% 64.06% 100% 0.7809%

parasitos reales, 32
parasitos generados
conla GAN vy 32

no parasitos)

Finalmente, se hizo otro experimento (Clasificador 3) manteniendo todos igual excepto las
muestras. Se tienen 355 muestras de parasitos reales, 355 muestras de parasitos generados con
la GAN y las mismas 710 muestras de no parasitos. En la Figura 5.17 se muestran las gréaficas
de desempefio. En la Figura 5.18 se muestra la matriz de confusion para el conjunto de
entrenamiento y en la Figura 5.19 estd la ROC. Se hizo de nuevo el experimento con las

muestras de 32 parasitos, 32 no parasitos y 32 parasitos generados con la GAN.
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En la Figura 5.20 esta la matriz de confusion y en la Figura 5.21 la ROC. En la Tabla 6.7 se
muestran los resultados del conjunto de prueba.
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Figura 5.17. Desempefio del Clasificador 3, entrenado con 355 muestras de parasitos reales, 355 muestras de parasitos
generados con la GAN y las mismas 710 muestras de no parasitos que el Clasificador 1y 2.
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Figura 5.18. Matriz de confusion del Clasificador 3, entrenado con 355 muestras de parésitos reales, 355 muestras de
parésitos generados con la GAN y las mismas 710 muestras de no parasitos que el Clasificador 1y 2.
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Figura 5.19. ROC del Clasificador 2, entrenado con 355 muestras de parasitos reales, 355 muestras de parasitos
generados con la GAN y las mismas 710 muestras de no parasitos que el Clasificador 1y 2.
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Figura 5.20. ROC del Clasificador 2 clasificando las muestras de 32 parasitos, 32 no parasitos y 32 parasitos generados

con la GAN.

Verdadero positivo

Falso positivo

Figura 5.21.ROC del Clasificador 2 con las muestras de 32 parasitos, 32 no parasitos y 32 parasitos generados con la

GAN.

Tabla 5.6. Clasificador 3, entrenado con 355 muestras de parasitos, 355 muestras de parasitos generados con la GAN 'y
355 muestras de no parasitos, divididas en 70% para entrenamiento, 15% para validacion y 15% para prueba.

Exactitud Precision Sensibilidad F1
Entrenamiento 99.88%
Validacion 99.53%
Prueba 1 (0.15 del 97.64% 93.57% 99.02% 96.21%
total de todas las
muestras)
Pruebha 2 (32 100% 100% 100% 100%

parasitos reales, 32
parasitos generados
con la GAN y 32

no paréasitos)
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En la Tabla 5.7 se muestra la validacion cruzada para cada iteracion del Clasificador 3.

Tabla 5.7. Validacién cruzada k-fold con k = 10 para el Clasificador 3, entrenado con 355 muestras de parasitos reales,
355 muestras de parasitos generados con la GAN y 710 muestras de no parasitos.

Precision | 1 0.9929 | 1 1 1 1 0.9929 | 0.9788 | 0.9859 | 0.9859 | 0.9937

K 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Promedio

5.2.6 Clasificacion multiclase

Ahora, se hace algo similar a la seccion anterior, pero a la red AlexNet se le cambia la capa
totalmente conectada para clasificar 8 clases: 7 de parasitos y una de no parasitos. En total se
tienen 7010 iméagenes dividas de la siguiente manera: 1008 de Blastocystis hominis, 720 de
Chilomastix meslini, 360 de Endolimax nana, 828 de Entamoeba coli, 1512 de Entamoeba
hystolitica, 1170 de Enteromonas hominis, 648 de Giardia lamblia y 764 de no parasitos.
Todas estas imagenes consisten en parasitos reales. A partir de una sola imagen se obtuvieron

36 mediante la transformacion de la imagen original. Este experimento es el Clasificador 4.

En la Figura 5.22 se muestra el desempefio durante el entrenamiento. Las muestras fueron
divididas, nuevamente, en 70% para el entrenamiento, 15% para la validacion y 15% para la
prueba. La red se entrend durante 10 épocas, con 76 iteraciones por cada una. El

entrenamiento durd 48 minutos y 53 segundos.
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Figura 5.22. Desempefio durante el entrenamiento del clasificador de 8 clases con 7010 muestras reales.
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En la Figura 5.23 se muestra la matriz de confusion para los datos de entrenamiento y en la

Figura 5.24 se encuentra la ROC de dichos resultados.
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Figura 5.23. Matriz de confusion del conjunto de entrenamiento del Clasificador 4.
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Figura 5.24. ROC del conjunto de entrenamiento del Clasificador 4.
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En la Figura 5.25 y 5.26 estéa los resultados para el conjunto de prueba.
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Figura 5.25. Matriz de confusion del conjunto de prueba del Clasificador 4.
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Figura 5.26. ROC del conjunto de prueba del Clasificador 4.

78




CLASIFICACION

Por otra parte, en la Figura 5.27 y 5.28 para el conjunto de validacion.
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Figura 5.27. Matriz de confusion del conjunto de validacion del Clasificador 4.
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Figura 5.28. ROC del conjunto de validacion del Clasificador 4.
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En la Tabla 5.8 se observan los resultados del entrenamiento, validacion y prueba. En la

Tabla 5.9 se muestra la validacién cruzada de la red con k = 10.

Tabla 5.8. Resultados del entrenamiento, validacion y prueba del clasificador de 4.

Entrenamiento Validacion Prueba
Exactitud 98.38% 98.76% 98.4%
Tabla 5.9. Validacién cruzada k-fold con k = 10 para el Clasificador 4.
K 1 2 3 4 |5 6 7 8 9 10 Promedio
Exactitud | 1| 0988 | 0.975| 099 | 1| 0.994 | 0.992| 0.998 | 0.998 | 0.993 0.998

Después se realizaron experimentos de prueba en los que se utilizaron muestras generadas

con la GAN: 253 de Blastocystis hominis, 225 de Chilomastix mesnili, 609 Endolimax nana,

231 de Entamoeba hystolitica, 1014 de Enteromonas hominis, 197 Giardia lamblia y 9979

muestras de imagenes de no parasitos reales. En la Tabla 5.10 se muestran los resultados.

Tabla 5.10. Resultados de los clasificadores entrenados con cierto porcentaje de imagenes reales y un mayor porcentaje de

imagenes generadas con la GAN.

Entrenamiento Validacion Prueba Prueba con
parasitos reales
(5230
muestras)
Experimento 1 99.9% 99.5% 99.3% 76.1%
3155 muestras
generadas con la
GAN y 9979
imagenes de no
parasitos.
Experimento 2 99.8% 98.6% 98.7% 91.3%

3155 muestras
generadas con la
GAN + 100

imagenes reales para
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cada clase de
paréasito y 4384
imagenes de no

parasitos.
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Figura 5.29. Matriz de confusion del conjunto de prueba del Experimento 1 de la Tabla 5.10.
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Figura 5.30. Matriz de confusion del conjunto de prueba del Experimento 2 de la Tabla 5.10.
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En este capitulo se presentaron diversos clasificadores, tanto profundos como no
profundos, binarios como multiclase, y no solo fue de interés el desempefio de los modelos,
sino la importancia de los datos. Como las imagenes médicas son escasas, resulta apropiado el
experimentar con tales datos. Se hizo un aumento en el conjunto de muestras, se combinaron
muestras de la GAN con reales, se dejaron solo generadas con la GAN, y se observé que los
resultados fueron buenos. Ademas, se utiliz6 la transferencia de aprendizaje, ya que es un
enfoque muy ad hoc con conjuntos de pocas muestras. Contrario a la inmensa cantidad de
publicaciones utilizando redes profundas, aqui no se buscé modificar los parametros de la red,
sino el conjunto de datos.
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CAPITULO 6 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este capitulo se realizara una discusion destacando los resultados obtenidos, como
mejorarlos, los problemas que se tuvieron durante la investigacion, como poder resolverlos y,

ademas, qué es, en términos generales, lo mejorable de este trabajo.

Para explicar el contenido antes mencionado, se seguira el siguiente orden: se discutiré,
primeramente, lo relacionado al procesamiento y segmentacion de los parasitos, luego el
aumento de datos, seguido de la extraccion de caracteristicas y, por ultimo, lo relacionado a la
clasificacion. Este trabajo tiene la premisa de utilizar imagenes estandarizadas, con lo cual se
espera que las imagenes sean muy similares entre si: una cantidad de objetos parecida, el
fondo de un color igual. Sin embargo, es menester el desarrollo de una técnica de
procesamiento mucho mas general, porque, al tratarse de imagenes medicas, es natural que
aparezca alguna imagen con la suficiente contaminacion (es decir, no parecida a las demas de
su tipo) que requiera saberse si tiene 0 no parasitos. En este trabajo se observo que el método
elegido funciona bien, es decir, los parasitos son detectados, pero tiene un limite muy claro y
notorio: cuando las imagenes son visualmente mas complejas, es decir, con muchos elementos
que no corresponden al fondo, y cuando el parésito no esta aislado, sino que forma parte de un
objeto mas grande, en este caso el parasito no es detectado o es detectado como parte de un
objeto méas grande. Debido a esto, algoritmo para detectar los parasitos que no sucumba ante
iméagenes complejas es necesario, ademas de Util: un algoritmo de deteccion y segmentacion
que tenga en cuenta la complejidad de las imagenes puede brindar trabajos muy buenos y
resolver grandes dificultades, permitiendo expandir de muestras estandarizadas a cualquier

tipo de imagenes adquiridas.

Por otra parte, el aumento de datos es un area prometedora. Lo que se pretendia saber al
comienzo era si imagenes generadas artificialmente podian ser Utiles para luego clasificar
iméagenes reales, pues esto quitaria el problema de la poca cantidad de muestras que se tienen
en el area médica. Y no solo eso, sino que la cantidad de imagenes necesarias para generar

dichas imagenes fuera pequefia. Como se observo en la Figura 5.29, el Experimentd 1
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clasificd dos tipos de parésitos reales a partir de imagenes generadas con la GAN: Entamoeba
hystolitica y Enteromonas hominis. Esto deja claro que un estudio a una gran profundidad
para mejorar las imagenes generadas ayudaria enormemente a todos aquellos problemas de
clasificacion que se ven imposibilitados de tener éxito por la carencia de imagenes de
muestra. A pesar de haber hecho varios experimentos durante la generacion de imagenes, no
quedd tan claro cémo asegurar que un clasificador entrenado con imégenes de parasitos

generados con la GAN pueda clasificar iméagenes reales.

Con el auge de las redes profundas, la extraccion de caracteristicas ya no es un tema tan de
gran relevancia. Sin embargo, hay que tener en cuenta que, si con modelos de aprendizaje de
maquina es suficiente, entonces no hace falta el aprendizaje profundo, no se debe usar en
todo. Durante esta investigacion se buscaron caracteristicas obtenidas manualmente para
diferenciar entre clases de parasitos, pero solo se llegd a una clasificacion binaria utilizando

un modelo no profundo.

La transferencia de aprendizaje resulté muy eficiente. La red ya pre entrenada con millones
de iméagenes fue capaz de utilizar conocimiento previo para aprender sobre los tipos de
parasitos y clasificarlos correctamente. Sin embargo, esta area sigue siendo un terreno
desconocido: ¢por qué aprenden las redes profundas?, ¢como saber que el conocimiento
adquirido funcionard en otro desconocido?, ¢por qué surgen conceptos visuales durante el
entrenamiento?, ;por qué es necesario reconocer bordes, texturas, colores para que la red
profunda clasifique correctamente? Y asi infinidad de preguntas. La red ya aprendio y puede
ser utilizada para aprender sobre otras imagenes sin utilizar muchas para el entrenamiento,
pero el meollo del asunto sigue siendo misterioso. EI mejor modelo fue el Clasificador 4,
donde se utilizo la red Alexnet y se reentrend con imagenes de 7 tipos de parasitos y de no

parasitos.

Para finalizar, se hara una especie de recomendacion para mejorar el trabajo hecho. Lo mas
importante de todo: un algoritmo que funcione con imagenes muy complejas es vital. Otro
punto fundamental es mejorar las imagenes generadas artificialmente, ya que ayudaria mucho

en cualquier problema de clasificacién donde las muestras sean escasas. Utilizar redes tipo
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GAN méas modernas y eficaces u otros modelos de inteligencia artificial para entrenar una red
profunda con imégenes sintéticas y que pueda clasificar imagenes reales seria muy atil. En
esta investigacion no se pudo clasificar iméagenes reales a partir de las imagenes generadas
para todas las clases disponibles. Y no necesariamente para disefiar una red profunda desde
cero, sino, también, utilizar una red ya entrenada, que, como se Vvio en esta investigacion,
funcioné muy bien. Sin embargo, seria muy util entrenar una red profunda con iméagenes
generadas y poder asegurar la correcta clasificacion de imagenes reales. Las redes profundas
funcionan, pero saber qué hacen, por qué hacen eso, como lo hacen, podria ser mas
importante que utilizar una. Cualquier aporte en este tema seria grandioso e, inevitablemente,

ayudaria a mejorar su aplicacion.

En retrospectiva, existieron cosas durante el trabajo que hoy no se habrian hecho. Algunos
algoritmos que son Utiles se encontraron tarde. La eleccion de experimentos pudo ser mejor,
faltd experiencia en el uso de la red profunda. Pero como dijo Einstein: “Si supiese qué es lo

que estoy haciendo, no lo llamaria investigacion, ;verdad?*
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