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Resumen

La enfermedad de Chagas es un problema de salud publica, que causa miles de
muertes por afio atribuidas a problemas cardiacos, digestivos, neuroldgicos o
mixtos, y debido a que la mayoria de las personas infectadas no presentan
sintomas, se considera una enfermedad potencialmente mortal. Un andlisis de
sangre resulta ser el método preferido para generar un diagnéstico de la
enfermedad; sin embargo, es un proceso tardado, ya que requiere de mucho
esfuerzo por parte de expertos para analizar grandes cantidades de muestras en
busqueda de parasitos. La implementacion de sistemas automaticos que faciliten
la segmentacion del parasito en imagenes de muestras de sangre capturadas por
microscopio puede ser de gran utilidad para ahorrar tiempo y esfuerzo. Por lo
tanto, en este trabajo de tesis desarrollamos el modelo de segmentacion
semantica Res2Unet basado en aprendizaje profundo para facilitar la visualizacion
de la morfologia del parasito Trypanosoma cruzi en imagenes digitales de
muestras de sangre. Comparamos el desempefio de segmentacion obtenido con
nuestra propuesta contra los modelos U-Net, ResUnet, y los clasificadores

basados en aprendizaje automatico Gauss y maquinas de soporte vectorial (SVM).
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UNIVERSIDAD AUTONOMA DE YUCATAN

1. Introduccion

El mal de Chagas o Tripanosomiasis americana es una enfermedad
potencialmente mortal para la poblacion mundial ocasionada por el parasito
protozoario Trypanosoma cruzi [1]. El principal medio de contagio es por contacto
con insectos infectados de la subfamilia Triatominae. Estos insectos habitan
principalmente en regiones rurales de Latinoamérica y el humano usualmente
contrae la enfermedad cuando las heces de los insectos hacen contacto directo
con alguna lesién en la piel. En la etapa temprana de la enfermedad un gran
namero de parasitos circulan en la sangre. En la etapa tardia, los parasitos se
alojan y reproducen en tejido muscular del corazén y demas érganos, pudiendo
generar complicaciones que causen la muerte. Para el caso del Mal de Chagas, la
identificacion del parasito Trypanosoma cruzi en una muestra de sangre conlleva a
la evidencia certera y potencial desarrollo de la enfermedad en humanos [2]. El
método mas conveniente para el diagnéstico de la enfermedad es mediante el
analisis de frotis de sangre y es importante realizarlo en la etapa temprana para un
diagnéstico eficaz [1,3]. Sin embargo, es un método tardado que requiere mucho
tiempo y esfuerzo, ya que involucra el analisis de grandes volumenes de

muestras.



Debido a las altas implicaciones que puede ocasionar al portador del parasito
Trypanosoma cruzi, diversos estudios basados en aprendizaje automatico se han
propuesto como alternativa de apoyo para los examinadores [4-7]. Sin embargo,
estos trabajos aun presentan inconvenientes en la deteccion y/o segmentacion del

parasito Trypanosoma cruzi.

Este trabajo se desarroll6 en una subarea del aprendizaje automatico conocido
como aprendizaje profundo. Proponemos la segmentacion del parasito
Trypanosoma cruzi en imagenes de muestra de sangre capturadas con
microscopio. Una imagen de muestra de sangre contiene distintos elementos
como células sanguineas, y en caso de contagio contiene los parasitos y otros
elementos tefidos de forma similar. La segmentacion de una imagen consiste en
separar los objetos principales asignandole una clase en particular, para
diferenciarlos con otros objetos presentes de no interés [8]. Para el caso de un
paciente con la enfermedad de Chagas, la segmentacion conservaria los
elementos caracteristicos de un parasito y eliminaria los demas elementos como
células. Con la segmentacion del parasito Trypanosoma cruzi un técnico
examinador podra corroborar con facilidad su presencia en las imagenes al
eliminar elementos no importantes, obteniendo informacion relevante de su
morfologia para un uso posterior. Para tal tarea, implementamos una propuesta de
Red Neuronal Completamente Convolucional (FCNN por sus siglas en inglés), a la
cual nombramos como Res2Unet para la segmentacion de los parasitos

Trypanosoma cruzi en imagenes de muestras de sangre.



1.1. Estado del arte

Diferentes métodos se han reportado para el diagnéstico de la enfermedad de
Chagas recientemente. Podemos dividir estos métodos en tres categorias:
meétodos clinicos, métodos basados en aprendizaje automatico, y métodos de

aprendizaje profundo.

1.1.1. Métodos clinicos

Un analisis de sangre es esencial para detectar y tratar a tiempo la enfermedad de
Chagas. Existen otros métodos que requieren del uso de pruebas portatiles
especializadas para la deteccion del parasito T. cruzi en una muestra de sangre.
Uno de ellos es el denominado Chagas Stat-Pak, presentado por Ponce et al. [9],
cuyo método tiene un 99.6% de sensibilidad y 99.9% de especificidad; este
rendimiento es comparable al que se obtiene con una prueba de ELISA. Otro
método que requiere de una prueba portatil es el denominado Chagas Detect Plus
[10]. Si bien, estas pruebas portatiles para diagnosticar la enfermedad de Chagas
son rapidas y eficaces, obligatoriamente se requiere algin método manual o
serolégico para emitir un diagnéstico preciso. En caso de un resultado positivo, el

paciente debe iniciar el tratamiento correspondiente [10].

1.1.2. Métodos basados en aprendizaje automatico
Deteccién del parasito T. cruzi.

Uc-Cetina et al. [4] proponen la deteccion del parasito de Chagas en imagenes de

muestras de sangre mediante un algoritmo basado en el analisis del discriminante



Gaussiano. Su método consiste en analizar la informacion presente en el canal
verde de las imagenes para extraer un vector con 121 caracteristicas relevantes en
zonas de la imagen donde existan posibles ndcleos de parasitos. El problema de
clasificacion consiste en distinguir si el vector de caracteristicas corresponde a un
parasito de Chagas o no. Para ello, los autores implementaron el andlisis de
discriminante de Gauss para la construccion de dos modelos: p(x|y = 1), que
modela la distribucion de caracteristicas de lo que es parecido a un parasito, y
p(x|y = 0), que modela la distribucion de caracteristicas de lo que no parece un
parasito; donde y indica si un ejemplo es un parasito (y = 1) o no (y = 0). En la
clasificacion de un nuevo conjunto de pixeles de entrada se calculan las
probabilidades del modelo Bayesiano, y la mayor probabilidad indicara la clase
dominante de la muestra. Como paso final del algoritmo, los autores implementaron
un algoritmo de busqueda para encontrar puntos negros en las imagenes, los cuales
indican la presencia de posibles nucleos de parasitos. Por cada imagen de entrada,
el algoritmo puede clasificar hasta 100 posibles candidatos de nucleos. Su base de
datos cuenta con 120 imagenes, de las cuales, 60 cuentan con presencia de
parasitos. Los autores propusieron tres distintos modelos de experimentos, pero el
que mejor obtuvo resultados fue el experimento nimero dos que aplico el analisis
de componentes principales (PCA) [11], para reducir el tamafio del vector de
caracteristicas de entrada. Las tasas de rendimiento final que reportaron son: falsos
negativos 0.0167, falsos positivos 0.1563, verdaderos negativos 0.8437 y
verdaderos positivos 0.9833. En la Fig. 1.1 se observa un ejemplo de la deteccion
del parasito con el algoritmo de los autores. Sin embargo, una de las desventajas

de su propuesta radica en el algoritmo de busqueda. Si una imagen de entrada

4



contiene demasiadas zonas de pixeles con una coloracién similar al ADN del
parasito, se realizaran busquedas innecesarias en la imagen. De lo anterior es
importante mencionar que dependiendo de la experiencia del técnico para tefiir el
frotis de sangre es muy probable que existan zonas de tinta en las imagenes que
sean similares al tono del ADN del parasito, por lo que esta propuesta de algoritmo

podria fallar.

Fig. 1.1. Deteccion del parasito T. cruzi. a) ejemplo de parasito; b)

resultado de deteccidn. Fotografias tomadas de Uc-Cetina et al. [4].

En el trabajo presentado por Soberanis-Mukul et al. [5], se propone un algoritmo
automatizado para detectar el parasito usando diversas técnicas de segmentacién
y clasificacién en imagenes de muestras de sangre. Su base de datos cuenta con
120 imagenes, de las cuales 60 tienen presencia de parasitos. En una primera
etapa de preprocesamiento, aplican una mascara con el fin de conservar
informacion presente del cuerpo del parasito. La mascara es el resultado de una
umbralizacion sobre la imagen que contiene la diferencia de los canales azul y
verde, previamente calculado. Posteriormente, implementan un algoritmo de

etiquetado para separar las distintas regiones de pixeles y contabilizar sus areas,



esto con el fin de conservar sélo aquellas regiones cuyas areas sean similares al
de un posible parasito. Como resultado de esta etapa de preprocesamiento, se
calculan centroides en las imagenes a color en las ubicaciones de las regiones
que se mantuvieron. La etapa de segmentacion consiste en separar el objeto de
interés (parasito) del fondo. Para ello, un clasificador Gaussiano se entrena con
ejemplos positivos (lo que representa un objeto de interés) y negativos (lo que no
representa un objeto de interés). Calculando las probabilidades que se presentan
en el modelo de decisién Bayesiano, se obtienen regiones de pixeles de interés
que pueden ser un pardasito. Posteriormente, los autores realizan una interseccién
de las imagenes obtenidas en ambas etapas (preprocesamiento y segmentacion)
para conservar las regiones donde el area obtenida es clasificada como un
parasito si, y solo si, también forma parte de la region de interés del resultado del
método Gaussiano. En una ultima etapa, las imagenes que se mantuvieron en la
interseccion pasan por un clasificador de K vecinos mas cercanos [12],
previamente entrenado, para realizar una clasificacion binaria (si es parasito o no
es parasito). Después del entrenamiento y pruebas, los autores reportaron 98% de
sensibilidad y 85% de especificidad. En la Fig. 1.2 se muestra un ejemplo de la
segmentacion del parasito de Chagas con el algoritmo de los autores. La
desventaja de esta propuesta radica principalmente en el algoritmo de etiquetado,
ya que, si los candidatos de parasitos no sobrepasan un valor de umbral
establecido para ser considerados como parasitos, estos no se clasificaran.
Viceversa, si existen candidatos falsos con tamafios similares a un parasito se
realizaran clasificaciones innecesarias. Por lo anterior, al no existir un tamafo

promedio de un parasito, y dado que la mayoria de los parasitos pudieran estar



semi ocultos entre células sanguineas, un método con un umbral no es eficaz en

una propuesta de deteccion.

DTl
b
™

a) b)
Fig. 1.2. Deteccion del parasito T. cruzi. a) ejemplo de parasito; b) resultado de

segmentacién. Fotografias tomadas de Soberanis-Mukul et al. [5].

En el trabajo de Uc-Cetina et al. [6], se realiza una comparacion de dos algoritmos
robustos, AdaBoost y maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machine,
SVM), para la tarea de deteccion del parasito de T. cruzi en imagenes de muestras
de sangre. El proceso de deteccion del parasito implementando AdaBoost consiste
en cuatro etapas: 1) adquisicién de las imagenes, 2) preprocesamiento de las
imagenes, 3) deteccion de posibles parasitos entrenando un clasificador binario
AdaBoost alimentado con caracteristicas Haar especificas, y 4) un post
procesamiento usando una técnica enfocada en la acumulacién de ADN
entrenando una maquina de soporte vectorial para descartar falsos positivos. Es
importante mencionar que las plantillas Haar [13] propuestas en Uc-Cetina et al.
[6] estan disefiadas para representar la morfologia comun del parasito de T. cruzi.
Su base de datos cuenta con 120 imagenes, de las cuales 60 tienen presencia de

pardsitos. Los autores realizaron una comparacion del proceso de deteccién antes



mencionado (AdaBoost + SVM) con una implementacion para reconocer el
parasito de Chagas usando un unico clasificador SVM. El clasificador SVM [14] se
entrend con diversas caracteristicas propuestas en Ross et al. [15]. Los diversos
experimentos que se realizaron fueron con los clasificadores propuestos: 1)
AdaBoost, 2) AdaBoost + postprocesamiento, 3) SVM con kernel lineal, 4) SVM
con kernel polinomial, y 5) SVM con kernel RBF. La clasificacion usando AdaBoost
mMas un post procesamiento, obtuvo los mejores resultados, reportando 100% de
sensibilidad y 93.25% de especificidad. En la Fig. 1.3 se muestra un ejemplo de la
deteccion de T. cruzi con el algoritmo de los autores. La desventaja principal se
encuentra en el clasificador SVM que recibe informacién de los puntos negros
(dark spots) en las imagenes para determinar si es un parasito. Como en una
determinada zona de la imagen puede haber demasiados pixeles de color similar

al parasito T. cruzi, resultaria dificil poder descartar falsos positivos.

a) b)

Fig. 1.3. Deteccion del parasito T. cruzi. a) ejemplo de parasito; b) resultado de

deteccion. Fotografias tomadas de Uc-Cetina et al. [6].



Segmentacion del parasito T. cruzi

Soberanis-Mukul [7] propone una comparacion de tres clasificadores (SVM,
AdaBoost y redes neuronales artificiales) para detectar y segmentar el parasito T.
cruzi. Su metodologia consiste en tres etapas: 1) computo de super pixeles, 2)
extraccion de las caracteristicas Optimas, y 3) entrenamiento de cada clasificador:
redes neuronales usando el algoritmo de retro propagacion; AdaBoost usando
ensamble de perceptrones; y maquinas de soporte vectorial. Los super pixeles
estan formados por conjuntos de pixeles que describen regiones contintas
delimitadas a lo largo de imagen. La propuesta de usar grupos de pixeles permite
gue se extraigan caracteristicas considerando el vecindario y la relacion de los
pixeles dentro de un grupo [7]. Su base de datos empleada consiste en 900
imagenes de ejemplos positivos (con presencia de parasitos) y 900 imagenes de
ejemplos negativos (sin presencia de parasitos). Los vectores de caracteristicas
de entrada para los clasificadores contienen distintos valores con base en
diferentes espacios de color de los super pixeles. En una primera etapa de la
experimentacion, se escoge la configuracion del vector de caracteristicas que
mejor desempefio obtenga en los tres clasificadores propuestos por el autor.
Posteriormente, compara el desempefio de sus clasificadores contra tres
algoritmos en el estado del arte: clasificador Gaussiano, clasificador de Bayes y el
algoritmo propuesto en [16]. Al finalizar la experimentacién, el autor reporta que el
clasificador Gaussiano present6 el menor error cuadratico medio con 0.18568,
seguido del clasificador SVM propuesto por el autor (con un tamafio de super pixel

de 100) que obtuvo 0.22635, y por ultimo, el clasificador usando redes neuronales



con un error de 0.361. En la Fig. 1.4, se muestra un ejemplo de los resultados de
clasificacion para una imagen de entrada. El autor concluye que la técnica de
super pixeles permite adaptarse a los contornos del contenido de las imagenes, lo
cual aisla de forma parcial o total el objeto de interés del fondo durante la
clasificacion. Podemos resaltar dos desventajas: (1) El computo de los super
pixeles es una tarea de preprocesamiento que consume mucho tiempo, y (2) antes
de la imagen segmentada de salida se aplica un método de umbral para conservar
solo las regiones de pixeles que cumplan con un valor de area predefinido, por lo
que el valor del umbral es manualmente establecido por cada imagen y no

funcionaria en la practica (dado que los parasitos tienen diferentes tamafios).

b) c) d) e)

Fig. 1.4. Ejemplo de la segmentacion. a) imagen original; b) segmentacion manual; c), d) y
€) segmentaciones con SVM y super pixeles de 50, 100 y 150, respectivamente; f)
clasificacion Gaussiana; g) clasificacion Bayesiana; h) clasificacion con método de [16]; e

i) clasificacion con redes neuronales. Fotografias tomadas de Soberanis-Mukul [7].
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1.1.3. Métodos basados en aprendizaje profundo

En 2020, Ojeda-Pat et al. [17] implementaron el modelo U-Net [18] para la
segmentacion binaria automatica del parasito T. cruzi en imagenes de muestras
de sangre. Su base de datos consiste en 1000 imagenes de tamafio 512 x 512 en
formato RGB de las cuales 940 imagenes contienen presencia de parasitos y 60
no contienen parasitos. Los autores generaron manualmente el conjunto de
imagenes del ground truth correspondiente. EI modelo U-Net devuelve una imagen
segmentada de resolucion completa a través de la aplicacion de zero-padding en
cada operacidon de convolucion y genera el mapa de segmentaciéon usando una
capa de convolucién 1 x 1 (con un filtro) al final de la red. Debido a que en cada
imagen de tamafio 512 x 512 aproximadamente solo el 1.8% de los pixeles
corresponde a pixeles de la clase parasito, los autores implementaron la funcién
de costo Weighted Binary Cross Entropy (WBCE) para mitigar el desbalance de
clases y asi evitar que la red solo devuelva predicciones de la clase de fondo. Los
autores compararon los resultados obtenidos con otro entrenamiento de la U-Net
usando la funcién de costo Binary Cross Entropy (BCE). Ambos modelos fueron
entrenados con el optimizador de ADAM, un tamafio de lote (batch size) de 2y
una tasa de aprendizaje de 1E-4. Al finalizar la experimentacion, los autores
reportaron que el modelo entrenado con la funcion de costo WBCE obtuvo el
mayor puntaje F2 con un valor de 0.80, un valor del Coeficiente de Dice de 0.68,
un valor de Recall de 0.87 y un valor de Precision de 0.63. En la Fig.1.5 se
muestra un ejemplo de la segmentacion de una imagen de entrada con los

modelos entrenados. Una desventaja del trabajo reportado en [17], son los valores
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bajos de las métricas del Coeficiente de Dice y de Precision. Un bajo valor de
Precision refleja que las segmentaciones de los parasitos incluyen demasiado
ruido o pixeles clasificados incorrectamente como parasito, lo que se refleja

visualmente en menos detalle de los bordes del parasito segmentado.

Imagen Ground truth U-Net+BCE U-Net+WBCE

c]e]e

Fig. 1.5. Ejemplo de la segmentacién con el modelo U-Net.

)

AL .

1.2. Formulacion del problema

El andlisis de frotis de sangre es una técnica frecuente y conveniente para el
diagndstico de la enfermedad de Chagas, pero también es un trabajo visual
laborioso que implica tiempo y esfuerzo por parte de los técnicos de laboratorio

entrenados, dado que involucra el analisis de muchas muestras de sangre.

Un sistema automatico que ayude en el proceso de analizar podria reemplazar o
asistir al frotis de sangre, eliminando o reduciendo el error humano,
especialmente, durante la fase aguda de la enfermedad y en zonas altamente

endémicas.

Aunqgue la enfermedad de Chagas es potencialmente mortal para la poblacién
mundial, se han reportado un namero limitado de trabajos para la deteccién y

segmentacion automatica del parasito Trypanosoma cruzi en imagenes de
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muestras de sangre [4-7]. La mayoria de estos trabajos se entrenan con
caracteristicas que los expertos proponen después de analizar sus imagenes. Si
bien, resulta conveniente definir qué técnica utilizar para la extraccion de
caracteristicas, las redes neuronales completamente convolucionales (FCNN)
aprenden a extraer automaticamente las caracteristicas mas importantes

obteniendo mejores resultados de clasificacion [8, 19-20].

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

El objetivo general de este trabajo de tesis es desarrollar una red completamente
convolucional basada en el modelo U-Net y el aprendizaje residual para la
segmentacion automética del parasito Trypanosoma cruzi en imagenes de frotis

de sangre.

1.3.2. Objetivos especificos

Generar una base de datos de imagenes para el entrenamiento del modelo.

e Implementar una arquitectura de FCNN (modelo Res2Unet) basada en la U-
Net y el aprendizaje residual.

e Entrenar y evaluar el modelo Res2Unet con diversas funciones de costo e

hiper parametros.

e Comparar los resultados obtenidos con métodos del estado del arte.
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1.4. Publicaciones

Los trabajos publicados con base a la investigacion realizada de esta tesis son los

siguientes:

1. Ojeda-Pat, A., Martin-Gonzalez, A., & Soberanis-Mukul, R. (2020).

Convolutional Neural Network U-Net for Trypanosoma cruzi Segmentation.

In book: Intelligent Computing Systems, pp.118-131. doi: 10.1007/978-3-
030-43364-2_11

2. Ojeda-Pat, A., Martin-Gonzéalez, A., & Uc-Cetina, V. (2020). Revisién de
métodos de aprendizaje automéatico para detectar al parasito de la

enfermedad de Chagas. Investigacién y Ciencia de la Universidad

Auténoma de Aguascalientes, 28(80), xx-xx. (en proceso de publicacion).
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2. Marco teodrico

En este capitulo se aborda una descripcion completa de la enfermedad de
Chagas, y se presentan los conocimientos previos necesarios para el desarrollo

del trabajo realizado.

2.1. Enfermedad de Chagas

El mal de Chagas o Tripanosomiasis americana es una infeccion cronica
ocasionada por el parasito protozoario Trypanosoma cruzi [1], el cudl fue

originalmente descubierto en 1909 por el fisico brasilefio Carlos Chagas [21].

El parasito T. cruzi (Fig. 2.1) pertenece a la familia Trypanosomatidae y habita en
la sangre de algunos mamiferos. El parasito se compone de un flagelo para
moverse, un cineoplasto y un ndcleo vesiculoso en la parte central de su cuerpo
[22]. El cineosplasto contiene tres espirales de ADN que se pueden identificar de

forma sencilla por un tono obscuro.
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Fig. 2.1. Parasito Trypanasoma cruzi en una fotografia digital de microscopio.

La infeccion es mayormente transmitida a humanos través del contacto con
insectos triatominos infectados. Los insectos triatominos (ver Fig. 2.2) también
conocidos como chinches besuconas o insectos pic en Yucatan, viven
principalmente en areas rurales de Latino América. Los insectos triatominos
contraen el parasito al alimentarse de la sangre de mamiferos. Las personas
usualmente se infectan si las heces de las chinches besuconas entran por alguna
membrana mucosa o piel herida, justo después de frotar el area de la picadura
[24]. A esta forma de transmisién por medio de un agente externo se le conoce
como transmision por vector. Algunos otros modos de transmision no vectorial son
por via congénita (de madre a bebe), por trasplante de 6rgano o transfusion de

sangre [1]. También es posible infectarse por medio de alimentos contaminados.

Se estima que de 6 a 8 millones de personas estan infectadas con el mal de
Chagas en el mundo, principalmente en México, América Central y Sudamérica
donde es endémica [1, 25], con una tasa promedio de 10 mil muertes al afio

atribuidas al mal de Chagas [4, 26].
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Fig. 2.2. Insecto triatomino principal transmisor del parasito T. cruzi. Fotografia tomada

por Guhl [23].

La mayoria de las personas infectadas no saben que tienen la enfermedad de
Chagas, y arriba del 20-30% de los infectados desarrollara una condicion meédica
tal como enfermedades del corazén, los cuales pueden ocasionar una muerte
repentina, y arriba del 10% sufrira de problemas digestivos, neurolégicos o mixtos
[1, 24]. La enfermedad de Chagas consiste en dos fases: la fase aguda, fase
indeterminada y la fase crénica. Todas las fases pueden ser libres de sintomas o
puede que pongan en riesgo la vida afios después de la infeccion. La fase aguda
ocurre en las primeras semanas o meses después de la infeccion, y durante esta
fase un alto nimero de parasitos se encuentran circulando en la sangre del
huésped. Por lo general la fase aguda es asintoméatica y algunos pueden
desarrollar fiebre, dolor de cabeza, escalofrios, pérdida del apetito, entre otros [1].
También es posible que exista una inflamacion en la zona donde el insecto se
alimento, y puede que persista por un tiempo en la fase aguda. Después de la fase
aguda, sigue una fase indeterminada o fase de latencia. En esta fase, el portador
del parasito no presenta sintomas y puede mantenerse asi por varios afios, e

incluso de por vida [1]. A continuacion, le sigue la fase cronica. La fase cronica
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puede aparecer afios 0 décadas después de la infeccion inicial. Durante esta fase,
los parasitos estan principalmente alojados en el corazén y musculos digestivos,
dafiando el tejido muscular [1]. La enfermedad de Chagas en el coraz6n suele ser
mortal debido a cambios en el ritmo cardiaco y funcionamiento del corazon [1]. En
esta ultima etapa, es casi imposible localizar un parasito en una muestra comun

de sangre usando un microscopio [1].

El diagnostico de la enfermedad dependera primordialmente de la etapa de esta.

Un diagndstico certero consiste en confirmar la presencia del parasito T. cruzi [2].

Es de suma importancia realizar los estudios de deteccion durante la fase inicial,
dado que un gran niumero de pardsitos se encuentran circulando en la sangre,
para obtener un diagndstico eficaz y un pronto tratamiento de la enfermedad [1]. El
método mas conveniente para diagnosticar esta enfermedad es mediante el
analisis de frotis sanguineo [3]. Un frotis sanguineo es una técnica que consiste en
colocar una gota de sangre sobre un portaobjetos. Posteriormente, la muestra se
tife para resaltar las propiedades del parasito y después analizarla bajo el
microscopio. Para la fase crénica, uno de los métodos para diagnosticar la
enfermedad de Chagas es a través de la prueba de ELISA [3, 24], la cual trata de
una prueba de laboratorio para detectar anticuerpos en la sangre. Es importante
resaltar que la efectividad del tratamiento de la enfermedad, una vez ya
diagnosticada, es cerca del 80% para la fase aguda. Para la fase crénica, el
tratamiento se enfocara directamente en tratar los padecimientos ocasionados por

la enfermedad, pero no curara la enfermedad de Chagas [1].
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La deteccién de parasitos a través de inspeccion microscopica de frotis de sangre
es una técnica muy comun y conveniente, pero en ocasiones es un proceso que
requiere de mucho tiempo y esfuerzo, ya que involucra el andlisis de muchas

muestras de sangre [27-30].

2.2. Procesamiento de imagenes

En el mundo de la computacion, la vision por computadora es un campo altamente
estudiado debido a los grandes beneficios que otorga. Diferente a las
computadoras, los humanos pueden realizar tareas de identificacion y localizacion
intuitivamente. El objetivo de la vision por computadora es otorgar las mismas
habilidades a los sistemas inteligentes para poder replicar las habilidades del
sistema visual humano [8, 31]. Con los avances en la tecnologia, los métodos de
vision por computadora se han usado hoy en una amplia variedad de aplicaciones,
como en aplicaciones médicas, y diferentes problemas del mundo real que pueden

mejorarse con un enfoque en visidn computacional [8, 32].

Para trabajar con la segmentacion del parasito T. cruzi necesitamos los
fundamentos primordiales del uso de las imagenes digitales, las herramientas o
metodologias usadas en vision por computadora para la segmentacién en
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo. En las siguientes subsecciones se

abordara este contenido.
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2.2.1. Analisis y procesamiento de imagenes

El procesamiento y analisis de imagenes es aplicado en la descripcion y
segmentacion de imagenes para las aplicaciones de vision por computadora [33].
Para realizar la segmentacion de una imagen es necesario trabajar con la
informacion que esta contenida en ella en busca de patrones u operadores que

permitan separar los elementos de interés de la imagen.

2.2.2. Imagen digital

Una imagen se define como una funcion de dos dimensiones I(x,y)donde x y y
son las coordenadas de un plano conteniendo todos sus puntos, y I(x,y) es la
intensidad o nivel de gris de la imagen en el punto (x,y). Si los valores de
intensidad de la funcion I() y las coordenadas x y y son discretos, se trata de una

imagen digital [33].

Una imagen digital estd compuesta de un namero finito de elementos, donde cada
elemento tiene una localidad y un valor en particular. Estos elementos son
conocidos como pixeles. El dominio de la funcién I(x,y) esta dado por las
dimensiones de la imagen en valores enteros y el punto inicial de la imagen esta
ubicado en la esquina superior izquierda de una imagen en la posicién 0,0. La
representacion matematica de una imagen como una matriz A de dimensiones m x

n de la siguiente forma:

Qoo Qo1 - Qon-1
Ao AdA11 - A1n-1

= . . . " (2.1)
Ano Am1 ° Am-1n-1
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donde n es la cantidad de columnas de pixeles (ancho), m la cantidad de filas de

pixeles (alto), y a es un pixel de la imagen.

Una imagen en escala de grises representa un arreglo bidimensional o matriz de
valores. Una imagen en escala de grises de 8 bits, cada pixel a se representa con
un numero entero positivo como un valor de intensidad de 0 a 255 [33]. Un valor
de intensidad de O representa el color negro, y un valor de intensidad de 255 un
color blanco. Los valores intermedios representarian una tonalidad o intensidad de
gris creciente hasta alcanzar el maximo valor de 255. En la Fig. 2.3 se muestra un

ejemplo de una imagen en escala de grises.

Fig. 2.3. Imagen en escala de grises.

Una imagen digital tiene una resolucion fija. La resolucion es la cantidad de pixeles
contenidos en la imagen, normalmente expresado como m x n. La calidad de una

imagen esta relacionada directamente con su resolucién [33].
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2.2.3. Imagen a color

Una imagen digital a color puede ser definido de forma similar, con la excepcion
de que cada elemento o pixel es descrito y codificado de forma distinta de acuerdo
con el espacio de color utilizado [33]. Por ejemplo, el espacio de color mas
utilizado es el RGB (color verdadero) [33], donde cada pixel P se representa como
un vector con tres valores de intensidad de los canales de color Rojo (R), Verde

(G) y Azul (B) de la siguiente forma:

P=|c (2.2)

Esto origina un color a partir de tres valores de intensidad por cada pixel en una
imagen RGB (Fig. 2.4). Cada canal de color puede tener un rango de intensidad

de 0 a 255.

R:255 R:255 R:232
G:167 G:140 G:186
B:136 B:89 B:90
—-"'_—?
/ R:255 R:255 R:255
G:195 G177 G:185
B:158 B:112 B:100

Fig. 2.4. Imagen a color en formato RGB.
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La representacion de coordenadas del modelo RGB se realiza mediante un cubo
unitario con los ejes R, G y B [33]. El modelo RGB es uno de los mas utilizados

para crear y reproducir los colores en dispositivos como monitores y pantallas [33].

2.2.3.1. Métodos en el dominio espacial

Los métodos de procesamiento de imagenes se dividen en algoritmos en el
dominio espacial y algoritmos en el dominio de la frecuencia [33]. Para el interés

de este proyecto se describiran los métodos en el dominio espacial.

Los métodos en el dominio espacial procesan una imagen pixel por pixel o

considerando la informacion de un grupo de pixeles cercanos (vecindario) [33].

Un pixel p situado en una imagen en las coordenadas x, y tiene 4 vecinos
ubicados vertical y horizontalmente conocidos como N4(p), con las siguientes

coordenadas [34]:

xy+D,xy—D,x+1Ly),x-1y) (2.3)

Mientras que sus vecinos diagonales se conocen como ND(p) con las

coordenadas [34]:
x-Ly+1,x-1y-1),x+Ly+1),(x—-1y+1) (2.4)

El pixel p y sus vecinos crean una region. Esta region establece que dos pixeles
son adyacentes si, y solo si, tienen en comun alguna de sus fronteras, o al menos

una de sus esquinas [33].
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El conjunto de pixeles vecinos al pixel actual se le llama ventana o plantilla. Una
ventana comun es de tamafio 3 x 3, que incluye el vecindario N8(p) de 8 pixeles
que rodean a un pixel p [34]. La Fig. 2.5 muestra las relaciones de vecindad

descritas.

(a) (b) (c)

Fig. 2.5. Vecindarios de pixeles: (a) N4(p), (b) ND(p) y (c) N8(p). Imagen tomada de [35].

Las operaciones espaciales reciben una imagen, y recorren cada uno de los
pixeles, usando una ventana de vecindades de tamafio N x M. De tal forma que se
procesan todos sus elementos aplicando una transformacién sobre ellos, lo cual

se define como:

gxy) = T[f(xy)] (2.5)

donde f(x,y) es la imagen de entrada, g(x,y) es la imagen resultante, y T es un
operador que se aplica sobre la imagen, el cual se define sobre los vecinos del
pixel (x,y). Si el operador solo aplica al pixel actual, T seria una matriz de tamafio

1 x 1 tomando un valor constante.
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2.2.3.2. Filtrado y convolucion

El filtrado de imagenes es una operacion que modifica el valor de un pixel p
usando un filtro proporcionado. Una mascara de filtrado es un arreglo

bidimensional con valores reales conocidos como pesos [33].

El punto de origen de una méascara simétrica o con dimensiones impar se sitla en
el centro de esta misma. Para mascaras no simétricas su origen puede ser situado
en cualquier punto de esta misma. Para aplicar la mascara ubican su centro sobre
un pixel p, entonces cada valor de esta sera multiplicado por los elementos que
componen al vecindario del pixel, y posteriormente se suman los resultados para
sustituir el valor del pixel p [33]. El proceso de filtrado consiste en aplicar la
operacion anterior a cada pixel de la imagen y este es conocido como filtrado

correlacional [8].

La convolucioén es una operacion similar, pero con una regla establecida para
multiplicar los valores del filtro con los pixeles del vecindario [8], la cual se define

de forma matematica para un pixel en la posicion x, y como:

a b
gy = ) ) I +iy+) AG)) 26)

i=—a j=-b
donde A es una mascara de convolucion de dimensiones m x n, [ una imagen de
MxN,a=(n-1)/2yb = (m—1)/2. Un ejemplo de |la operacion de
convolucién se presenta en la Fig. 2.6, donde la operacidén de convolucion se

denota por el operador *.
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vie+tz-aty-b+

d| e f | k| u| v | |W/|[=¢€mw= X-c+w-d+u-f+
Imagen Filtro 3x3

Fig. 2.6. Convolucion operando sobre el pixel e.

La operaciéon de convolucion se repite para todos los pixeles de la imagen
conforme el filtro de convolucién recorre la imagen. Al tamafio del salto que realiza
el filtro en la convolucién se conoce como stride [8]. Con stride = 1, el filtro avanza
por la imagen realizando un salto entre cada columna de pixel. Si aumentamos el
namero de saltos, entonces la imagen de salida tendra dimensiones alin mas

cortas [8] (ver Fig. 2.7).

Stride =1

Stride =2

Fig. 2.7. Visualizacion de la operacion de convolucién con diferentes saltos. Imagen

tomada de [36].
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Sin importar el tamafio del salto, después de la operacion de convolucion existe
una reduccion de las dimensiones de la imagen resultante. Para conservar las
dimensiones de la imagen de salida igual al tamafio de la imagen de entrada, se
puede agregar bordes de ceros (zero-padding) en las dimensiones horizontales y
verticales de la imagen original [8]. Un ejemplo de convolucién con stride S =1y

zero-padding T = 1 se muestra en la Fig. 2.8.

0

0

0 !
' . Zero
Lo oo ot 0ot padding

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

Fig. 2.8. Convolucion con T=1: imagen de entrada 4 x 4 e imagen de salida 4 x 4. Imagen

tomada de [36].

Para un filtro de convolucién de tamafio F x F, una imagen de tamafio M x N,
stride de tamafio S, y T el incremento de cada dimension (usando zero-padding),
las nuevas dimensiones M’ x N’ de la imagen resultante se calculan de la siguiente

forma [8]:

B M—F+S+TJ N,_lN—F+5+T 2.7)

MI
S S
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El filtrado y convolucion de imagenes es empleado para diversas aplicaciones,
como la minimizacién de ruido, la aproximacion de derivadas, deteccion de bordes
en imagenes, entre otras [33]. Los filtros convolucionales también son usados
para extraer elementos descriptivos o caracteristicas de las imagenes que ayudan
a las tareas de reconocimiento de patrones de sistemas inteligentes. La extraccion
de caracteristicas es un método que toma una imagen como entrada y extrae
atributos de interés sobre ella [8]. La extraccion de caracteristicas es la primera
etapa en la inteligencia de un sistema de vision por computadora y constituye un
inmenso campo de estudio e investigacion para una multitud de aplicaciones [8].
Un sistema de vision artificial necesita extraer de la forma mas robusta, eficaz y
rapida, las caracteristicas de la imagen para proporcionar informacion que se
necesita para un paso posterior de interpretacién. Por ejemplo, una red neuronal
completamente convolucional (FCNN) (de la cual se abordar4 més adelante)
encuentra los pesos adecuados de los filtros convolucionales para resolver un

problema de segmentacion en imagenes [8].

2.2.4. Segmentacion semantica

La segmentacién semantica, también conocida como clasificacion a nivel de pixel,
es una tarea critica en visiéon por computadora [33]. Con la segmentacion se
identifican las partes de una imagen entendiendo a que clase pertenecen. La
segmentacion de una imagen involucra el etiguetado de todos sus pixeles con una
en clase particular [8]. Estas clases son semanticamente interpretables, y
corresponden a categorias del mundo real. Esto resulta en la particién de la

imagen en diferentes segmentos, de tal forma que cada segmento pertenece a
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una entidad diferente, eliminando la necesidad de considerar a los pixeles

individuales como unidades de observacion.

Por ejemplo, para el problema de segmentacién del parasito T. cruzi, la
agrupacion de pixeles correspondiente al parasito representaria a la clase principal
(foreground) y los pixeles de no interés a la clase de fondo (background). En la
Fig. 2.9 podemos observar un ejemplo de una imagen segmentada, en donde los
pixeles blancos representan a la clase principal y los pixeles negros a la clase de

fondo.

(b)

Fig. 2.9. Ejemplo de segmentacion. (a) imagen original, (b) Imagen segmentada.

La segmentacion es util es muchas areas, aunque tal vez la principal es en
aplicaciones médicas [37]. Un sistema inteligente que pueda identificar partes
especificas relacionadas con alguna afeccién ocasionada por enfermedades,
parasitos u otros componentes del cuerpo entendiendo el contexto puede generar

un impacto profundo en el cuidado médico [38].

Un método basico de segmentacion es la umbralizacion [33]. Este proceso suele
ser aplicado en imagenes en escala de grises, y consiste en comparar el valor de

cada pixel de una imagen con una bandera o umbral definido. Si el pixel es menor
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o igual al valor de la bandera, al pixel se le asigna la clase de fondo. En caso
contrario, si es mayor a la bandera se le asigna la clase principal. Un pixel
perteneciente a la clase principal se le asigna el valor de 1 que se escala
posteriormente a 255. El proceso lo podemos definir para un pixel en la posicion

X,y COMO:

(1, sil(x,y)>T (2.8)
9(xy) = {0, sil(x,y) <T

donde T es un umbral, I() es unaimageny g() es la nueva imagen segmentada.

La segmentacién también es conocida como una clasificacion a nivel de pixel
debido a que se le asigna a cada pixel una clase dependiendo del método de
discriminacion usado para segmentar [33]. Si el problema de clasificacion solo

requiere asignar dos posibles clases, esta se trata de una segmentacion binaria.

Para realizar la segmentacion de imagenes a color existen diversas técnicas
pertenecientes al area de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo que son
Gtiles [33]. Para el problema de la segmentacion del parasito T. cruzi
implementamos un método basado en aprendizaje profundo para clasificar cada

pixel de una imagen a color.

2.3. Aprendizaje automatico

Los algoritmos de aprendizaje automatico y de aprendizaje profundo han hecho
importantes contribuciones en el procesamiento de imagenes y de vision por
computadora [39]. Estas metodologias se han convertido en herramientas
esenciales para la prediccion y la toma de decisiones en muchas disciplinas [38].
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El aprendizaje automatico es el nombre de la disciplina que engloba técnicas y
herramientas tecnoldgicas que les permiten a las computadoras realizar tareas
complejas con una alta exactitud [38]. En aplicaciones médicas, los métodos
basados en aprendizaje automatico pueden ayudar a resolver problematicas

relacionadas con el diagndstico y prediccion de enfermedades [40].

El objetivo del aprendizaje automatico es disefiar métodos que automaticamente
realicen el aprendizaje usando observaciones del mundo real (conocido como
datos de entrenamiento), sin una definicion de explicita de las reglas o la l6gica
gue intervendra [8]. El aprendizaje de las computadoras se logra si el desempefio
en la solucién de un problema mejora a medida que su experiencia aumenta. Por
ejemplo, para un problema sencillo de reconocimiento de objetos, la experiencia
es adquirida a través caracteristicas que un clasificador recibe durante el
entrenamiento para resolver el problema, y el desempefio cominmente se mide

con el porcentaje de elementos reconocidos de forma correcta [33].

La mayoria de los métodos de aprendizaje automatico son métodos de
aprendizaje supervisado debido a que han obtenido mayor rendimiento comparado
otros [8]. En un método de aprendizaje supervisado, los datos de entrenamiento
toman la forma de una coleccioén de pares (datos: x, etiqueta: y) y el objetivo es
producir una prediccion y* en respuesta a una muestra de entrada x. Los métodos
de aprendizaje automatico aproximan una funcion de mapeo f(x) la cual puede
predecir las variables de salida y para una estrada x [8]. La entrada x puede ser
un vector de caracteristicas o datos mas complejos como imagenes para el

problema de segmentacion semantica.

31



2.3.1. Clasificacion binaria

La segmentacién binaria puede ser vista como un problema de clasificacion
binaria debido a que se debe asignar a cada pixel una de dos posibles clases
(principal y fondo) [33]. En la clasificacion binaria [8] intervienen un conjunto de
caracteristicas (instancias x) pertenecientes a un espacio de instancias X, un
conjunto de clases y € {0,1}, y cada instancia esta relacionada con una clase la
cual se denota como (x,y) donde x € X y y € {0,1}. En la segmentacion binaria de
una imagen, un clasificador recibe un conjunto de caracteristicas representativas a
un pixel o grupo de pixeles P, y asignha una clase y para cada pixel contenido en la

imagen.

Algunos clasificadores utiles para la segmentacién binaria son las Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM), K-means clustering, analisis de la discriminante de
Gauss, clasificador Bayesiano, clasificador AdaBoost, entre otros [37]. Algo
caracteristico de estos métodos convencionales de aprendizaje automatico es la
seleccion o definicion de las caracteristicas importantes que se extraeran como un

paso inicial antes de realizar el proceso de clasificacion [8, 33].

2.3.2. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo pertenece a una rama avanzada de aprendizaje
automatico. Esta rama trae inteligencia a las computadoras de tal forma en que
puedan extraer patrones de grandes cantidades de datos y procesarlas para un
razonamiento automatico. Las metodologias basadas en aprendizaje profundo han
mejorada por mucho a los métodos convencionales de aprendizaje automaético, ya
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gue no se necesita definir propiamente que o cuales caracteristicas se extraeran,
si no que los algoritmos aprenden a encontrarlos de forma autonoma durante el

entrenamiento para lograr la clasificacion de forma mas eficiente [8, 37, 41].

Los algoritmos basados en las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Redes
Neuronales Completamente Convolucionales (FCNN), Redes Neuronales
Profundas y Redes Neuronales Recurrentes, incluidas en la categoria de
aprendizaje profundo, se han convertido rapidamente en una metodologia de uso
para el analisis de imagenes biomédicas debido al alto desempefio que se ha
obtenido en los resultados de clasificacion, deteccion y segmentacion de objetos
[28-30, 37, 40-45]. Para la segmentacion de imagenes la metodologia adecuada a
usar corresponde a las Redes Neuronales Completamente Convolucionales

(FCNN).

2.3.2.1. Red Neuronal Completamente Convolucional

Una red neuronal completamente convolucional (FCNN) es una version modificada
de una CNN [8]. Las CNN son usadas principalmente en vision por computadora
para la clasificacion de imagenes, reconocimiento de caras e identificacion y
clasificacion de objetos, conduccién auténoma, etc. Las CNN usan una
arquitectura tridimensional con capas convolucionales para analizar las imagenes,
identifican y extraen caracteristicas importantes, y las utilizan para clasificar la
imagen por medio de unas capas conocidas como Redes Neuronales
Completamente Conectadas (FC) para obtener un resultado final de deteccion o

clasificacion [8]. A diferencia de una CNN, las FCNN solo estan compuestas de
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capas convolucionales y son usadas para la segmentacion de imagenes [8], como

se muestra en la Fig. 2.10.

Imagen de
entrada

Imagen
segmentada

Capas
convolucionales

Fig. 2.10. Ejemplificacion de una FCNN. Imagen tomada de [46].

Una FCNN pertenece a la clasificacion de aprendizaje supervisado por lo que es
necesario contar con las etiquetas o segmentaciones verdaderas de nuestro
conjunto de imagenes para lograr el entrenamiento de la red [8]. A este conjunto
de imagenes se le suele conocer como ground truth. La primera capa en una
FCNN es la imagen de entrada, con un tamafio de h x w x d, donde h y w son
dimensiones espaciales y d es la dimension de los canales. Inicialmente una
imagen de entrada pasa por una capa de convolucién. Cada salida de una capa
convolucional es un arreglo tridimensional de tamafio h x w x d, donde d es la
dimension de las caracteristicas o del canal [47]. A la dimensién del canal también

suele referirse como profundidad.

La convolucion con filtros es la operacion central en una capa convolucional (de
ahi su nombre) y fue explicado previamente en la seccion 2.2.3.2. En una capa
convolucional, un filtro es tomado para ser operado por toda la imagen o volumen
de entrada para obtener un mapa de salida o de caracteristicas (ver Fig. 2.11). Si

se desea mantener la resolucion de la imagen con el mismo ancho y alto que la
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imagen de entrada se implementa zero-padding en todas las operaciones de

convolucién de la FCNN.

Cada pixel del mapa de caracteristicas es resultado de la convolucion sobre una
zona concreta de la imagen de entrada, y al tamafio de la zona se le conoce como
campo receptivo de la red (RF) (Fig. 2.11). Cuando apilamos una serie de capas
convolucionales, una detras de otra, el campo receptivo (RF) de cada capa se

convierte en una funcién de los campos receptivos de todas las capas previas [8].

Imagen de | Imagen
entrada segmentada

/4

Fig. 2.11. FCNN con una capa de convolucion. Cada pixel de salida corresponde a un RF

de 3 x 3 de la imagen de entrada. Imagen tomada en [48].

La aplicacion sistematica de un filtro por toda la imagen recorriendo cada pixel es
una herramienta poderosa. Si el filtro esta disefiado para detectar un tipo
especifico de caracteristicas en la entrada, entonces la aplicacién de ese filtro en
toda la imagen permite descubrir esa caracteristica en cualquier lugar de la

imagen. Esto es conocido como invarianza a la traslacién y permite que una red
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convolucional pueda detectar las caracteristicas en cualquier region de la imagen

incluso si estas regiones cambian de posicion [47].

La operacién de convolucion en una red neuronal permite que los valores de los
filtros (pesos) sean aprendidos durante el entrenamiento de la red. La red
aprendera que tipos de caracteristicas extraer de las entradas. De forma mas
precisa, se entrena a la red para encontrar las caracteristicas que minimicen el
error de una tarea especifica que se intenta realizar [8] (se describe a detalle en la
seccion 2.3.2.5). Por ejemplo, extraer aquellas caracteristicas Utiles para la

segmentacion semantica del parasito T. cruzi.

Dado que las FCNN son una herramienta poderosa, en la practica, una capa
convolucional aprende mas de un filtro de convolucién por entrada. De hecho,
suelen aprender de 32 hasta 1024 filtros en paralelo para una entrada,
dependiendo del objetivo y la estructura de la red. Esto resulta en hasta 1024
formas de extraer caracteristicas de una entrada, logrando extraer las
caracteristicas mas importantes para el problema especifico [8]. La salida de una
capa convolucional tiene profundidad o dimensién de canal d igual al nimero de

filtros utilizados.

La descripcion hecha hasta ahora de las capas convolucionales aplica para las
entradas con un solo canal (d = 1), como una imagen en escala de grises o un

mapa de caracteristicas con profundidad 1.

En una imagen a color en formato RGB, d es de dimension 3. Visto de forma

matricial, una imagen RGB de entrada en una FCNN es en realidad tres imagenes

36



apiladas por canal. Por lo que un filtro de convolucién debe de tener una
profundidad igual a la dimensién del canal de la imagen o mapa de caracteristicas
gue entra a la capa convolucional. Por ejemplo, para una imagen RGB un filtro de
convolucion 3 x 3 tendria profundidad 3. Resultando asi en un tamafio de filtro de
3 x 3 x 3. La convolucion en imagenes con 3 canales se mantiene como la misma
operacion de producto de los elementos con el filtro de convolucién, teniendo
pesos especificos para cada uno de los tres canales, de tal forma que al final se

suman todos los resultados obteniendo un solo valor (ver Fig. 2.12).

Filtro 4x4x3

EREN

Convolucién
"'
V/
Fig. 2.12. Convolucion de un filtro 3D en una imagen RGB. Imagen tomada de [49].

De igual manera, si la capa convolucional tiene, por ejemplo, 4 filtros de
convolucién, obtendremos un mapa de caracteristicas de salida con profundidad 4

(ver Fig. 2.13).
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Filtros 4x4x3

Convolucién

Mapa de caracteristicas
Fig. 2.13. Mapa de caracteristicas de salida con profundidad 4. Imagen tomada de [50].

Una capa convolucional puede recibir una imagen o un mapa de caracteristicas
devuelto de otra capa convolucional. El apilamiento de las capas convolucionales
permite una descomposicion jerarquica de las entradas. De tal forma que las
primeras capas de convolucion extraen caracteristicas de bajo nivel, haciendo que
las siguientes capas procesen su informacién a partir de estas. Este proceso
continta hasta alcanzar una profundidad de la red, por lo que las caracteristicas
gue se encuentran en las capas mas profundas se conocen como caracteristicas
de alto nivel. Aqui las caracteristicas representan informacién mas abstracta que
las de bajo nivel [8]. El mapa de caracteristicas devuelto codifica en cierto grado la
presencia o ausencia de las caracteristicas detectadas [8]. El mapa de
caracteristicas devuelto por la dltima capa convolucional en una FCNN tendra una
profundidad igual a la cantidad de clases del problema de segmentacion (ver Fig.

2.14). Este mapa de caracteristicas de salida corresponde a la imagen
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segmentada final y tiene un gran campo receptivo correspondiente al ancho y alto

de la imagen de entrada original [8, 47].

v Hx W x 1

Capas de
convolucion

Fig. 2.14. Segmentacién binaria con una FCNN.

2.3.2.2. Funciones de activacion

Un mapa de caracteristicas devuelto por una capa en una FCNN es cominmente
seguido por una funcién de activacion funcion no lineal [8]. A estas funciones
también se les conoce como Capas de Activacion. Son usadas para incrementar la
no-linealidad de la red sin afectar los campos receptivos de las capas
convolucionales [8]. La Rectifier Linear Unit (ReLU) es la funcion de activacion
mas usada en las redes convolucionales [8]. La salida de una RelLU esta dada por

la funcion:

f(x) = max (0,x) (2.9)

donde x es un valor del mapa de caracteristicas. La funcion genera un nuevo
volumen de salida de tal forma que, al igual que los datos del mundo real, la red

solo aprende valores no negativos [8].
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Otra funcién de activacion es la sigmoidal [8]. La sigmoidal esta dada por la

funcion:

1
1+e™ (2.10)

o(x) =

esta funcion recibe un valor real de entrada x, y devuelve un nimero en el rango

deOy 1.

En la practica se suele preferir el uso de la activacion ReLU para un entrenamiento
mas rapido de las capas convolucionales, mientras que la funcién sigmoide puede
ser usada en la capa final de una FCNN para obtener las probabilidades de los

pixeles que generardn un mapa de segmentacion binario [8].

2.3.2.3. Downsampling y Upsampling

Las técnicas para cambiar o disminuir la resolucion de un mapa de caracteristicas
se le conocen como métodos de downsampling. Algunos métodos de
downsampling se mencionaron previamente en seccion 2.2.3.2, lo cuales incluyen
el uso de stride y el zero-padding en la operacion de convolucién. Otro método

comun implementado en las redes neuronales es la capa de Pooling [8].

El Pooling, también conocido como submuestro o método de reduccion de
dimensiones (subsampling), tiene como proposito retener o comprimir la
informacion importante de un volumen de datos. Una capa de Pooling reduce las
dimensiones (ancho y alto) de un mapa de caracteristicas de entrada, pero
conservando la dimensién de los canales [8]. El Pooling puede ser realizado de

distintos tipos, siendo el Max Pooling el mas usado en una CNN.
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El Max Pooling toma el elemento mas grande de un vecindario de pixeles
rectangular definido por una ventana de tamafio n x n. Al igual que la operacién de
convolucién se define un tamafo de stride para realizar el Pooling (ver Fig. 2.15).
Es importante mencionar que la operacion de Max Pooling es un paso a parte a la

convolucioén.

Mapa de caracteristicas

inimin 2 | 4 Salida
el 7 le| rmz  [ENE
3 | 2 EEG 3 | 4
1 | 2 BEEIE4

Fig. 2.15. Ejemplo de Max Pooling de tamafio 2 x 2. Imagen tomada de [51].

Apilar una serie de capas de convolucion para trabajar con imagenes en alta
resolucion tiene un alto costo computacional. Si se requiere mantener un tamafio
grande de la imagen de salida, se necesita agregar mas capas de convolucién
para poder generar las caracteristicas de bajo y alto nivel, lo que resulta
computacionalmente ineficiente preservar la resolucion de cada mapa de
caracteristicas en la red para obtener la segmentacion final [47]. Para lograr que
las redes sean eficientes con la cantidad de parametros que usan se recurre a
meétodos de downsampling conforme aumenta la profundidad de una FCNN. Sin
embargo, un problema que se presenta con esto es la pérdida de la ubicacién

espacial (en el espacio de pixeles) de las caracteristicas [47]. Es decir, la
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segmentacion final es una imagen con una resolucién muy pequefia comparada a
la resolucion de la imagen de entrada. Por lo que una FCNN recurre a métodos de
upsampling para obtener nuevamente la informacion de la ubicacion espacial de
las caracteristicas para generar el mapeo y clasificacion de los pixeles de la

imagen de salida [47].

Mientras el objetivo de un método de downsampling es capturar la informacion
semantica/contextual, el método de upsampling recupera su informacién espacial
[8, 47]. Un método de upsampling es la convolucion transpuesta [8]. Esta también
es erroneamente conocida como deconvolucién. La convolucién transpuesta, va
en un sentido opuesto a la convolucién de tal forma que permite trasladar los
valores de un mapa de caracteristicas a un mayor tamafio, a través de la

ampliacion de la resolucién del mapa de caracteristicas (Fig. 2.16).

Ta
.
L.

Convolucion "+,
Convolucién transpuesta

Fig. 2.16. llustracion de la operacién de convolucion transpuesta. Imagen tomada de [52].

En la convolucion transpuesta, cada valor de un mapa de caracteristicas se
multiplica con los pesos de un filtro de convolucién transpuesta, proyectando los

nuevos valores en un mapa de caracteristicas de salida, de tal forma que se
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genera una salida mas grande [53]. Al igual que la convolucién, la convolucién
transpuesta contiene pesos que se aprenden en una FCNN para poder generar el
upsampling correcto. Un ejemplo de la operacién de convolucion transpuesta para

un arreglo de una dimension se presenta en la Fig. 2.17.

] Salida
Filtro C.T.
Entrada ax
a 7 - ay
azf|b
b y X
7 // by
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Fig. 2.17. Convolucién transpuesta en una dimensién. Imagen tomada de [54].

Un ejemplo de la convolucion transpuesta de dos dimensiones se presenta en la

Fig. 2.18.

Mapa de caracteristicas
de salida

Convolucion

Mapa de caracteristicas
de entrada

Fig. 2.18. Convolucion transpuesta con un filtro 3 x 3 y stride = 2. Imagen tomada de [55].
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En la siguiente seccion se describira la arquitectura comun de una FCNN que
utiliza métodos de downsampling y upsampling para generar la segmentacion de

una imagen de forma eficiente.

2.3.2.4. Configuracion de una FCNN

La idea de usar una arquitectura completamente convolucional entrenada de inicio
a fin para la tarea de segmentacion semantica fue introducida por Long et al. [47]
en 2014. El objetivo deseable en una FCNN es lograr obtener una imagen de
segmentacion de resolucion completa. Una FCNN esta disefiada para procesar
distintos tamafos de entrada de forma eficiente con una arquitectura que incluye

comunmente una red codificadora y una red decodificadora [8].

Una red codificadora contiene series de capas convolucionales apiladas
consecutivamente, mientras que la red decodificadora contiene series de capas de
convolucién y de convolucion transpuesta apiladas consecutivamente. La

arquitectura de una FCNN se muestra en la Fig. 2.19.

Codificador Decodificador

Fig. 2.19. Arquitectura eficiente de una FCNN. Imagen tomada de [56].
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Una capa perteneciente a la red codificadora incluye el apilamiento de una serie
de capas de convolucion, seguidas de una capa de activacién (funcién de
activacion) y una capa de Pooling. Una capa en la red decodificadora incluye una
capa de convolucién transpuesta y una serie de capas convolucion seguidas de

una capa de activacion.

Debido a que la red codificadora reduce la resolucion de los mapas, la
segmentacion resultante carece de bordes bien definidos ya que algo de la
informacion se ha perdido previamente con el método de downsampling [47] (ver.

Fig. 2.20).

Segmentacion objetivo Segmentacion resultante

Fig. 2.20 Segmentacion resultante con una FCNN tradicional. Imagen tomada de [47].

Para mitigar este problema los autores en [47] propusieron las conexiones de salto
(Skip Connections). Las conexiones de salto a traviesan diversas capas Yy
transfieren su informacion a otras. En las FCNN las capas de la red codificadora
pasan su informacién intacta a las capas de la red decodificadora. Esta
retroalimentacion de capas ayuda a mejorar los detalles de la segmentacién con

formas y bordes mucho mas precisos. Una arquitectura de FCNN que implementa
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las conexiones de salto y ha tenido éxito en la segmentaciébn de imagenes

biomédicas es la U-Net [57].

2.3.2.5. Funciones de costo

Para medir que tan bien se esta realizando la tarea de segmentacion se utiliza una
funcién de costo. Una funcion de costo mide el error de las predicciones durante el
entrenamiento para ayudar a los optimizadores a actualizar los parametros de la
red con el fin de minimizar el error [58, 59]. El costo sera alto si las imagenes
segmentadas devueltas por la red son incorrectas, y bajo si son similares al

conjunto de imagenes del ground truth.

Para lograr un entrenamiento optimo de una FCNN necesitamos seleccionar una
funcién de costo adecuada al problema para obtener una segmentacion precisa [8,
58]. El costo se calcula en la ultima capa de la red por cada imagen de
entrenamiento y representa un valor numérico que se promedia con el nimero total

de muestras utilizadas para el entrenamiento [8].

Las funciones de costo mas comunes para la segmentacion binaria se basan en la
similitud de los pixeles entre las predicciones y las muestras del ground truth, como
la Binary Cross Entropy (BCE) y Weighted Binary Cross Entropy (WBCE) [58].

La funciéon de costo BCE se define como:

BCE(p,p) = —(plog(®) + (1 —p) log(1 —p)), (2.11)
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donde Y = 1 representa la clase principal, Y = 0 es la clase de fondo, P(Y = 1) =
py P(Y = 0) =1 —p son los valores del ground truth para ambas clases, y las

probabilidades predichas para ambas clases estan dadas por la funcién sigmoide:

P(Y=1)= =pyP(Y=0)=1-p (2.12)

1+e—*

La funcion de costo WBCE esta definida en términos de la funcion BCE:

WBCE(p, p) = —(Bplog(p) + a(1 —p) log(1 = p)), (2.13)

donde B representa la proporciéon de la clase principal y a la proporcion de la clase
de fondo. Darle mayor peso a la clase principal permite evitar un desbalance de

clases durante el entrenamiento.

Aungue con estas funciones de costo, los autores han logrado un buen
rendimiento de segmentacion [60], las imagenes segmentadas devueltas pueden
incluir ruido y algunos pixeles en los limites de los objetos pudieran perderse
incluso si el costo es bajo [60]. Para solucionar este problema, Chen et al. [60]
propuso la funcion de costo de Contornos Activos (AC) como una nueva funcion
de costo para la segmentacion de imagenes biomédicas. La funcién de costo AC
penaliza ambos: la longitud del contorno del objeto, y el area del objeto. Los
autores aseguran que la funcién de costo AC puede llevar a una segmentacion
precisa debido a que la medicion del error es mas precisa al usar informacion

geomeétrica.
La funciéon de costo AC se define como:

AC = Longitud + A - Area, (2.14)
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con una representacion a nivel de pixel de la Longitud en (2.15) como:

Longitud = y5 /= J | (Vle.J.)Z + (vpyu)2 |+ e, (2.15)

donde Q = R?, P es la segmentacion predicha, x y y son las direcciones
horizontales y verticales respectivamente, y € es un parametro para evitar que la
Longitud sea cero. En los experimentos de los autores seleccionaron el parametro

€ =1E-8. El Area se define en (2.16) como:

Area =

&Py (C - Ty)|
+ |Zsi1=1'j=1(1 - P, )(C— Ti,j)zl, (2.16)

donde T es la muestra del ground truth, C; = 1 representa la energia dentro del
objeto (foreground) y C, = 0 la energia de afuera (background). Chen et al. [60]
propone experimentar con diferentes valores del parametro A para seleccionar el

gue mejor rendimiento de segmentacion devuelva.
2.3.2.6. Optimizador de ADAM

Una FCNN puede ser descrita como una funcion que trabaja sobre las imagenes
para devolver una imagen en donde todos los pixeles son clasificados

correctamente. Vista de forma matematica como:

P=gXx,Ww), (2.17)

donde X es una imagen, P es la segmentacion predicha por la red, W es una serie

de pesosy g(+) es una FCNN. Los parametros o los pesos de los filtros de las capas
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convolucionales W = (wq, ..., w;) para [ capas, deben ser aprendidos de tal manera
que la funcion g(-) logre que las imagenes segmentadas predichas sean

consistentes con las imagenes del ground truth por cada entrada X.

El entrenamiento de una FCNN es esencialmente la minimizacion de una funcion
de costo J [8]. El trabajo de un optimizador es encontrar el conjunto de pesos W
adecuado que minimice la funcion de costo J a través de la actualizacion de los
pesos en la direccién opuesta del gradiente de la funcion objetivo V,,J(W) con
respecto a los parametros W. La tasa de aprendizaje n determina el tamafio de los
pasos de actualizacion para que la funcion de costo alcance un minimo local. Este
minimo es conocido como el valor minimo que la funcién de costo puede alcanzar.
Los gradientes son calculados usando un método eficaz como el algoritmo de retro
propagacion [8].

Dependiendo de la cantidad de datos de entrenamiento, se debe realizar una
compensacion entre la exactitud de la actualizacion de los parametros y el tiempo
que se invierte en actualizarlo. El algoritmo mas conveniente para tal tarea es
conocido como descenso de gradientes por lotes [8], que actualiza los parametros

después de cada mini lote de n ejemplos de entrenamiento de la siguiente forma:
W=Ww — n- (VW](W; x(i:i+n); y(i:i+n))’ (218)

donde x* es un ejemplo de entrenamiento y y* es su correspondiente etiqueta. El

algoritmo conlleva a una convergencia estable, y permite una optimizacion comun

en las librerias de aprendizaje profundo para realizar el computo del gradiente de

manera eficiente. Sin embargo, una desventaja que se presenta con el descenso
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de gradientes es que mantiene una sola tasa de aprendizaje para todas las
actualizaciones de los pesos y no cambia durante el entrenamiento [8]. Si es muy
pequefio puede ser demasiado lento el aprendizaje, y si es demasiado grande

puede no converger y hacer fluctuar la funcion de costo cerca de un minimo local.

El optimizador de ADAM (Adaptive Moment Estimation) [8] es una variante
construida a partir del descenso de gradientes. El optimizador es comunmente
usado dado que realiza el computo de las tasas de aprendizaje para cada
pardmetro de la red para aplicar pequefias o grandes actualizaciones dependiendo
de la frecuencia de las caracteristicas. El optimizador de ADAM almacena un
promedio exponencialmente decreciente de los gradientes pasados m;, similar al
momentum [8]. El cobmputo de los promedios decrecientes de los gradientes
pasados y al cuadrado m; y v, respectivamente se calculan como:

my = fime_q + (1 — B1) g, (2.19)

v = Boveg + (1 — B)gs",
donde m, y v, son estimados del primer momento (la media) y el segundo
momento (varianza no centrada) de los gradientes respectivamente, g, detona el
gradiente en un paso del tiempo t. Como m; y v, tienden a estar sesgados a cero,
especialmente durante las primeras iteraciones, se calculan nuevas estimaciones

de primer y segundo momento corregidas por sesgo:

N m; (2.20)
=T pE

~ Ut

T

Por ultimo, las actualizaciones de los parametros estan dada por la funcion:
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n .
Wi =W ————m (2.21)

A~

Uy + £

Los autores proponen los valores por default de g; = 0.9, 5, = 0.999,¢ = 10E — 8.

Diversos resultados empiricos demuestras que ADAM trabaja bien en algoritmos
de aprendizaje profundo para la segmentacion de imagenes y ha sido comparado

favorablemente contra otros métodos de optimizacion [8].

2.3.2.7. Inicializador de pesos

Escoger los valores adecuados para la inicializacion es necesario para un
entrenamiento eficiente [8]. Si inicializamos los pesos con valor cero puede llevar a
la red a aprender las mismas caracteristicas durante el entrenamiento, por lo que
no se lograria el aprendizaje [8]. Por otro lado, inicializarlos con valores de forma
aleatoria sin conocer su distribucién puede llevar a dos posibles casos: si son muy
pequefios la red presenta un problema de desvanecimiento de gradientes y si son

muy grandes se presenta una explosion de gradientes durante la optimizacion [8].

El inicializador de pesos propuesto por He et al. [61] es una version mejorada del
inicializador de Xavier [8]. Esta una técnica de inicializacion de pesos que hace
que la varianza de las salidas de una capa sea igual a la varianza de sus entradas,
pero con la diferencia que incluye un factor de multiplicacion por 2. Los pesos son
inicializados tomando en consideracion el tamafo de la capa previa lo que resulta
en obtener un minimo global de la funcion de costo eficientemente [8]. Idealmente
el inicializador de He et al. [61] debe ser aplicado para las capas que implementan

la funcion de activacion ReLU y los pesos resultantes son valores aleatorios que
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difieren en su rango. El inicializador de He et al. [61] genera las muestras de una

distribuciéon normal truncada centrada en 0 con:

5 (2.22)

fanin,

Desviacion estandar (w) =

donde w son pesos de lared, y fan_in es el nimero de unidades de entrada.

2.3.2.8. Aumentacion de datos

Como las redes convolucionales profundas tienen un largo nimero de parametros,
estos tienden a sobre ajustarse con los datos de entrenamiento durante el proceso
de aprendizaje. El sobreajuste, ocurre cuando el modelo se desempefia bien con
los datos de entrenamiento, pero falla en generalizar bien con nuevos datos nunca
vistos [8]. Este problema puede ser identificado cuando la red devuelve valores de
rendimiento muy altos para el conjunto de entrenamiento; mientras que los valores
obtenidos con un conjunto desconocido son peores y no mejoran después de
determinadas épocas. Puede ocurrir que la red aprende demasiado rapido sobre

los ejemplos de entrenamiento dependiendo de la complejidad del modelo usado

[8].

Los enfoques de regularizacién ayudan a mitigar el sobreajuste [8]. Un método
comun es aumentar la cantidad de imagenes de entrenamiento, el cual es
conocido como aumentacion de datos. Al trabajar con imagenes facilmente se
puede implementar rutinas para generar nuevas muestras aplicando operaciones

sobre las imagenes como rotaciones, escalamiento, deformaciones, volteos
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horizontales y verticales, efectos espejo, corrimiento de pixeles, etc. De tal manera
que cada nueva muestra sea diferente, simulando tener mas informacion (ver. Fig
2.21). Esta técnica ayuda a mejorar la eficacia de la segmentacion logrando

reducir el sobreajuste.

Aumentacion
de datos

v

Fig. 2.21. Ejemplo de generacion de nuevas muestras aplicando rotaciones, efecto

espejo, variaciones de color, y corrimiento de pixeles.

2.3.2.9. Normalizacion de las entradas

Una practica comun en aprendizaje automatico es normalizar las entradas de las
capas en una red convolucional para acelerar el entrenamiento de la red. Por
ejemplo, al recibir una imagen de entrada, por lo general se escala las
intensidades de los pixeles a valores entre 0 y 1. Con esto se logra que los pesos
de las capas iniciales estén en una misma escala [8], evitando que se requiere
mayores épocas de entrenamiento hasta que se escalen nuevamente con ayuda

del optimizador.
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Tradicionalmente en una capa de convolucion a las salidas se les aplica una
funcion de activacion para obtener un mapa de activacion (visto previamente en la

seccion 2.3.2.2), lo cual se puede representar como:
hi(x) = g(@:;(x), (2.23)

donde a; es un mapa de caracteristicas de la capa i, x es un valor perteneciente al
mapa de caracteristicas, g() es una funcion de activacion, y h; un mapa de
activacion resultante. EI mapa de activacion resultante serd la entrada de otra
capa convolucional, por lo que, si se normaliza o no la primera entrada de una red,
los valores de activacion posteriores siempre variaran en escala conforme se
aumenta la profundidad de la red. Para mantener todos los valores de activacion
de las capas de activacion en una misma escala es necesario normalizar cada

mapa de caracteristicas antes de aplicar la funcion de activacion.

Un método eficaz para normalizar los datos de entrada logrando una convergencia
rapida y reduciendo el tiempo de entrenamiento, se conoce como Batch
Normalization o normalizacién por lotes. El nombre de Batch Normalization se
debe a que se calcula la media y la desviacion estandar usando un lote de
imagenes fijo [8]. La normalizacién se realiza individualmente en cada capa de

convolucion sobre el mapa de caracteristicas a' de la siguiente forma:

al —pu (2.24)

donde u es la media, o es la desviacion estandar y a;*°"™ es el mapa de activacion

de salida normalizada.
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Dependiendo de la construccion de la red, se puede primero optar por normalizar y
luego aplicar la funcién de activacion, o primero aplicar la funcién de activacion y
luego normalizar [8]. La normalizacion por lotes también actia como un método de
regularizacidn para evitar el sobreajuste y otorga resistencia a la red para evitar el
desvanecimiento de gradientes [8]. El entrenamiento de un modelo se vuelve
menos sensible a la seleccion de los hiper parametros (como la tasa de

aprendizaje) cuando se usa la normalizacion por lotes [8].

2.3.2.10. Aprendizaje residual

Estudios recientes han sugerido mejorar el aprendizaje simplemente agregando
mas capas a las redes neuronales [62-64]. Sin embargo, agregar mas y mas capas
puede resultar en el desvanecimiento de gradientes [64]. El problema del
desvanecimiento de gradientes ocurre cuando la red no puede predecir bien debido
a que los gradientes (durante la optimizacion) se vuelven méas pequefios debido a
una alta profundidad de la red, y como resultado el rendimiento es peor [65, 66].
Una forma de resolver este problema es implementando el framework de
Aprendizaje Residual Profundo [63]. Las redes residuales o ResNets consisten en
arquitecturas modularizadas que apilan bloques de construccién con la misma
forma de conexion para alimentar un mapeo residual en lugar de un mapeo
subyacente, permitiendo redes sustancialmente mas profundas y un aprendizaje
mejorado [63]. Estos bloques de construccién son conocidos como Unidades
Residuales (RU). La idea detras de su uso es introducir las funciones residuales y
conexiones de salto corto (short-skip-connections) como solucion de las dificultades

de hacer redes profundas [63, 67]. Una conexién de salto corto es un término para
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describir la conexion de la entrada de una Unidad Residual a la salida de una Unidad
Residual diferente, hacia adelante omitiendo capar intermedias. Las ResNets
aprenden la funcion residual aditiva F (-) con respecto a h(x), la forma general puede

ser representada como.
Yn = h(xn) + F(xn)
Xn+1 = f(y'n)’ (225)

donde x,, es el mapa de caracteristicas de entrada de la n-th Unidad Residual,
Xn+1 €S el mapa de caracteristicas de salida, F(+) es una funcion residual, f(y,) es
una funcioén de activacion posterior, y h(x,) es un mapeo de identidad
representando la funcién de atajo. En el trabajo presentado por He et al. [68] se
propuso los mapeos de identidad para h(x,,) Y f(y,), para propagar la informacion
a la red entera a través de “caminos directos” de una Unidad Residual a cualquier

otra Unidad Residual.

Una arquitectura que toma ventaja del aprendizaje residual es la ResUnet [62],
una version modificada del modelo U-Net [57] como propuesta para mejorar la

segmentacion de imagenes.
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3. Metodologia

3.1. Modelo propuesto Res2Unet

Inspirados en la arquitectura de la ResUnet [62], la cual toma ventaja del modelo
U-Net y el aprendizaje residual, en este trabajo de tesis proponemos una version
modificada para la segmentacion semantica del parasito T. cruzi. Nuestro modelo
propuesto tiene por nombre Res2Unet e introduce las conexiones residuales
dobles con el fin de mejorar la propagacién de la informacién para un mejor
rendimiento de segmentacion. El esquema de segmentacién de nuestra propuesta

se presenta en la Fig. 3.1.

Entrada Modelo Res2Unet Salida

Fig. 3.1. Marco de segmentacion del parasito T. cruzi.

La Res2Unet consiste en una arquitectura modular de 9 niveles construida con
Unidades Residuales. La Res2Unet cuenta con tres partes: un camino codificador,

un puente y un camino decodificador. El puente sirve como una conexion entre los
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caminos codificador y decodificador. El nimero de filtros de convolucién en las
capas del codificador y puente contiene los valores crecientes de 64, 128, 256,
512 y 1024; y el numero de filtros de convolucion decrementa en las capas del
decodificador con los valores de 512, 256, 128 y 64. El modelo no aplica una
operacion de Pooling y la Unica forma de disminuir la resolucion de las
caracteristicas es controlado usando strides en las capas de convolucion después
de la primera Unidad Residual. En las capas del decodificador se implementa las
convoluciones transpuestas para generar un mapa de segmentacion de alta

resolucion.

La Res2Unet mantiene las conexiones de salto largo (long-skip-connections) entre
las capas del codificador y decodificador, y las conexiones de salto corto
(conexiones residuales) entre las Unidades Residuales para un entrenamiento facil
y una retroalimentacion precisa de la segmentacién [57, 62]. Una conexion de
salto largo realiza una concatenacion de las resoluciones de caracteristicas
correspondientes en el camino codificador y decodificador [57], y las conexiones
de salto corto realizan una adicion de las caracteristicas entre las Unidades

Residuales (previamente descrito en la seccion 2.3.2.10).

Nuestro modelo agrega una conexién residual doble entre dos Unidades
Residuales consecutivas Unicamente en los caminos codificador y decodificador.
Al final de la red se aplica una capa de convolucién 1 x 1 con un filtro y una

funcién de activacion sigmoidal para obtener un mapa de segmentacion binario.
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La Res2Unet recibe una imagen resolucién 256 x 256 y devuelve una imagen
segmentada de salida con la misma resolucion implementando zero-padding en

todas las capas de convolucion.

La arquitectura de la Res2Unet se muestra en la Fig. 3.2. En la Tabla 3.1 se
detalla la configuracion de la red con los tamafios de salida de las capas. El
modelo Res2Unet implementa el contenido de las Unidades Residuales
presentadas en la Fig. 3.3, originalmente propuesto por He et al. [68] para

alcanzar una convergencia rapida de entrenamiento.

Como se menciono en la seccion 2.3.2.10, una conexion residual en una ResNet
solo suma la entrada con la salida de una Unidad Residual. En una conexion
residual doble en vez de solo adicién, promediamos la entrada de una Unidad
Residual con la salida de una segunda Unidad Residual (lo que llamamos como
Unidad Res2Unet) como se muestra en la Fig. 3.2. Este pequefio cambio es de
hecho muy relevante ya que al promediar somos consistentes con algo conocido
como el método de Heun para resolver numéricamente una ecuacion diferencial
ordinaria. En la siguiente seccion, daremos soporte matematico a la arquitectura

Res2UNet.
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Conv,y g Convy, Salida

Unidad Residual 1 Unidad Residual 2

f
-

-o——
________ J ?

Unidad Residual 2 Unidad Residual 2

Unidad Residual 2

Unidad Residual 2

Unidad Residual2

Convolucién

Convolucion transpuesta [&eg\%

Adicion (+)
Concatenacion C
Promedio A

Fig. 3.2. Nuestro modelo de segmentacion Res2Unet.
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Unidad Residual 1

Batch

Funcion

ReLU Convolucion

Convolucién

Normalization

Unidad Residual 2

Batch
Normalization

Funcién
RelLU

Batch
Normalization

Funcién

RelU Convolucién

Convolucion

Fig. 3.3. Unidades Residuales del modelo Res2Unet: (a) variante 1, y (b) variante 2.

Nivel Capa d(.a, Filtro Stride Tamario de salida
Convolucion
Entrada 256 x 256 x 3
Nivel Conv 1l 3 x3/64 1 256 x 256 x 64
1 Conv 2 3x3/64 1 256 x 256 x 64
Nivel Conv 3 3x3/128 2 128 x 128 x 128
Codificador _2 Conv 4 3x3/128 1 128 x 128 x 128
Nivel Conv 5 3 x 3 /256 2 64 x 64 x 256
3 Conv 6 3 x 3 /256 1 64 x 64 x 256
Nivel Conv 7 3x3/512 2 32 x32x512
4 Conv 8 3x3/512 1 32 x 32 x 512
Puente Nivel Conv 9 3 x3/1024 2 16 x 16 x 1024
5 Conv 10 3 x3/1024 1 16 x 16 x 1024
Nivel Conv 11 3x3/512 1 32 x 32 x512
6 Conv 12 3 x3/512 1 32 x 32 x512
Nivel Conv 13 3 x 3 /256 1 64 x 64 x 256
Decodificador _7 Conv 14 3 x 3 /256 1 64 x 64 x 256
Nivel Conv 15 3x3/128 1 128 x 128 x 128
8 Conv 16 3x3/128 1 128 x 128 x 128
Nivel Conv 17 3 x3/64 1 256 x 256 x 64
9 Conv 18 3 x3/64 1 256 x 256 x 64
Salida 2 Conv 19 1x1/2 1 256 x 256 x 2
Salida 1 Conv 20 1x1/1 1 256 x 256 x 1

Tabla 3.1. Configuracién de la Res2Unet.

3.2. Analisis matematico de la arquitectura Res2Unet

Las ResNests [63] pueden ser vistas como un sistema obedeciendo la siguiente

ecuacion diferencial [69, 70]:
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%(8) = £(6,2(D), x(to) = %o (3.1)

Quizas el método numérico mas popular para resolver (3.1) es el método explicito

de Euler dado por:
Xiyr = % + hf (t, %) (3.2)

donde h es un tamafio de paso, y a <t; < b es un intervalo de integracion tal que

ti+1 = t; + h produciendo la cuadriculaden + 1 puntosa =t,<t; <...<t, = b.

El error de truncamiento local del método de Euler [71] es de orden h? y dado por:

h? .,
e = 7x(c), (3.3)
para alguna c (desconocida) satisfaciendo t; < ¢ < t;;,. Mientras e; puede
mantenerse bastante limitado por h, no es tan facil por su error de truncamiento

global g; definido como [71]:
g1 < I (M — 1) (3.4)

para alguna constante C,k > 0y L la constante de Lipschitz de f. El problema es
gue durante largos periodos de integracion (b grande), el error global crece
exponencialmente y por lo tanto para mantenerlo acotado, h tiene que ser

seleccionado muy pequerio.

Con respecto a la arquitectura de una ResNet donde cada Unidad Residual se
asemeja a un paso del método de Euler [72], cada t; puede verse como una capa
de laredy, por lo tanto, una h pequefa significa muchas capas o una red muy

profunda.
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Esto de ninguna manera es Optimo, ya que esta documentado los inconvenientes
de tener redes muy profundas [69, 73]. Por lo tanto, se pueden usar arquitecturas

mas eficientes para reducir el error global.

En este trabajo, elegimos usar una arquitectura basada en el método de Heun
para resolver ecuaciones diferenciales ordinarias. Este método también se conoce
como el método de Euler mejorado o modificado [74]. El método de Heun también
puede verse como un método Runge-Kutta de segundo orden de dos etapas. El
meétodo de Heun reduce el error global cuadraticamente [71], por lo tanto, permite
tener menos capas de la red residual. El error global es relevante ya que afecta

directamente en la precision de las predicciones de la red.

El método de Heun equivale a usar la siguiente iteracion:

xie =%+ 5 (FO0) + F (i + hF (1)) (3.5)
Analizando la Eqg. (3.5), el método de Heun mejora el método de Euler al elegir
una pendiente mas precisa calculada promediando las pendientes de Euleren t; y
tive-
Una Unidad Res2Unet es la concatenacion de dos Unidades Residuales con

retroalimentacion hacia delante de la entrada x;, y su promedio con la salida de la

segunda Unidad Residual (ver Fig. 3.4).

Sea x;, x;,1 la entrada y salida de la Unidad Res2Unet respectivamente. Sean
también x,, x, las salidas de la primera y segunda Unidades Residuales

respectivamente, entonces:
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x1 = x; + hf(x;)
X, = x1 + hf(x1) (3.6)

= x; + hf (x) + hf (x; + hf (x))

Y,

Xit1 = %(xi + xz)
= %(xi + Xi + hf(xl) + hf(xi + hf(xl))) (37)
=X; +§(f(xl) + f(Xl + hf(xl)))

Exactamente el mismo resultado como en (3.5). El esquema numérico puede
representarse usando un diagrama de bloques de la Unidad Res2UNet en la Fig.

3.4.

Xi

A\ 4
Unidad Residual &)

DX =x+h-f(x;)

Unidad Residual J&#9,

Dx; =x;+h- f(xg)

1
Xiv1 = 2 (x; + x3)

Fig. 3.4. Unidad Res2Unet basada en el método de Heun para mejorar la exactitud.
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3.3. Base de datos

La base de datos original consiste en 974 imagenes en el espacio de color RGB
de tamafo 2560 x 1920 pixeles. Las imagenes fueron tomadas usando un
microscopio con muestras de sangre extraidas de ratones infectados con la
enfermedad de Chagas. Las muestras de sangre fueron tefiidas para una mejor
visualizacion de la morfologia de los parasitos. Después, un conjunto de 1040 sub
imagenes de tamafio 256 x 256 fueron recortadas de la base de datos original. De
este conjunto de sub imagenes, 978 imagenes contienen parasitos y 62 imagenes
no contienen parasitos. Separamos el conjunto de imagenes en tres conjuntos, el
conjunto de entrenamiento con 626 imagenes, el conjunto de validacién con 207
imagenes, y el conjunto de prueba con las 207 imagenes restantes. Con la ayuda
de expertos, manualmente asignamos a los pixeles en todas las imagenes su
etiqueta de clase correspondiente (clase principal y fondo) para crear el conjunto
de imagenes del ground truth. En la Fig. 3.5, podemos ver un ejemplo de una

imagen de muestra de sangre y su correspondiente ground truth.

En una imagen de muestra de sangre de tamafo 256 x 256 pixeles,
aproximadamente 8% de los pixeles corresponden a la clase principal o parasito, y
el 92% de los pixeles a la clase de fondo. Por lo que el tamario predefinido 256 x
256 de las imagenes fue seleccionado para prevenir que nuestra red de

segmentacion prediga principalmente la clase dominante [30].
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(b) ()

Fig. 3.5. Generacién del conjunto de datos de imagenes. (a) imagen original, (b) imagen

recortada y (c) segmentacion manual.

Incrementamos el nimero de imagenes del conjunto de entrenamiento aplicando
aumentacion de datos de forma local hasta obtener un total de 3824 imagenes. La
aumentacion de datos que se implementé extrae hasta 9 imagenes de tamafio 256
x 256 alrededor de cada parasito del conjunto de imagenes de entrenamiento
mediante un corrimiento de pixeles predeterminado como se muestra en la Fig.
3.6. También generamos las imagenes del ground truth correspondientes a cada
nueva imagen de entrenamiento aumentada. Para el conjunto de validacion y

pruebas no aplicamos aumentacion de datos local.
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Aumentacion

de datos local
—_—

Fig. 3.6. Aumentacién de datos local para incrementar el conjunto de entrenamiento.

3.4. Detalles de la implementacion

Evaluamos la arquitectura de la Res2Unet adoptando una metodologia de
validacion cruzada con los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.
Durante el entrenamiento la red utiliza el conjunto de entrenamiento para aprender
los pesos adecuados, el set de validacion es usado para ajustar los hiper
pardmetros del modelo después del entrenamiento (aquellos parametros que
necesitan ser modificados para mejorar la eficacia de la segmentacion como la
tasa de aprendizaje, el tamafio del lote, nUmero de filtros por capas, valores de la
funcién de costo, etc.), y el set de pruebas es usado al final de la experimentacion
para obtener el desemperio final de la red mediante el calculo de las métricas de

rendimiento.
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Comparamos el rendimiento del modelo Res2Unet propuesto con las arquitecturas
U-Net [57] y ResUnet [62]. Las arquitecturas fueron implementadas usando el

framework de Keras en la plataforma de Google CoLab [75].

La aumentacion de datos se implemento en tiempo de entrenamiento aplicando
operaciones de rotacion, zooming, efecto espejo, volteos horizontal y vertical,
sobre las imagenes del conjunto de entrenamiento. El generador de imagenes de
Keras devuelve la aumentaciéon de datos de forma aleatoria, por lo que no se
podra obtener dos épocas de entrenamiento con un conjunto de imagenes
idéntico. El parametro de pasos por época permite controlar la cantidad de
generacion de imagenes aumentadas. La formula para obtener el valor parametro

esta dada por:

G
Pasos por época = ™ (3.8)
n

donde G es el numero de imagenes del conjunto de entrenamiento y t,, el tamafio

del mini lote de imagenes por época.

Iniciamos el entrenamiento con un tamafo de mini lote de dos, un valor de paso
por época de 1912 y estableciendo ADAM como algoritmo optimizador. Probamos
con diferentes tasas de aprendizaje en el intervalo de 5E-5 a 1E-4 para lograr una
convergencia Ooptima. Estos hiper parametros fueron manualmente ajustados
durante el entrenamiento. Entrenamos los modelos de 30 a 50 épocas hasta que

el rendimiento del conjunto de validacion alcance el valor mas alto.
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Cada modelo de segmentacién se entrenara con las funciones de costo BCE,
WBCE y AC para comparar los resultados obtenidos. Para el modelo Res2Unet,
encontramos que la funcién de costo AC provee los mejores resultados
preservando la forma del parésito y devolviendo una segmentacion limpia con

bordes marcados.

3.4.1. Métricas de rendimiento

Para evaluar el rendimiento de segmentacion, seleccionamos el puntaje del
coeficiente de Dice (Dice Coefficient, DC) [76], el puntaje de la interseccion sobre

la union (loU) [77], los valores de precision y Recall [77].

El puntaje del coeficiente de Dice (DC) sirve como una métrica para comparar la
similitud de pixeles entre una prediccidon P y la segmentacién correcta T, donde un
valor del puntaje DC cercano a uno representa una correspondencia perfecta. El

puntaje DC se calcula como:

2%|PNT]| (3.9)
|P|+]T|

Coeficiente de Dice =

La métrica de loU mide la interseccion sobre la union de los pixeles clasificados
por cada clase y devuelve su promedio [77]. En comparacion con el puntaje del
coeficiente de Dice, loU penaliza mas las clasificaciones erroneas. El calculo de
loU se realiza en términos de los Verdadero Positivos (TP), Falsos positivos (FP),

y Falsos Negativos (FN), de la siguiente forma:

TP (3.10)
TP+ FP+ FN

IoU =
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cuya notacion se detalla en la Tabla 3.2.

Clase predicha
Positiva Negativa
Positiva Verdaderos Falsos Negativos
Positivos (TP) (EN)
Clase verdadera o
Neqativa Falsos Positivos Verdaderos
9 (FP) Negativos (TN)

Tabla 3.2 Matriz de confusion de clase a nivel de pixel.

La Precisidon describe la pureza de todas las predicciones de pixeles positivas

relativas al ground truth [77] y se define como:

TP (3.11)

p Feid —
recision —TP+FP

El Recall describe la completitud de las predicciones de pixeles positivas relativas

al ground truth [77] y se define como:

TP (3.12)

Recall = TP+—F]V

En la préactica si obtenemos un puntaje elevado de DC o de loU en correlacion con
un valor alto de Precision y de Recall, se espera obtener una imagen
correctamente segmentada sin una clasificacion erronea de pixeles y con la

morfologia completa del parasito T. cruzi.

3.4.2. Comparacion con otros metodos

Comparamos el rendimiento de nuestro modelo Res2Unet con dos métodos
tradicionales de aprendizaje automatico presentados previamente para la

segmentacion del parasito T. cruzi en la seccion 1.1.2 por Soberanis-Mukul [7]. El
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primer método consiste en un clasificador Gaussiano el cual obtuvo el mejor
rendimiento de segmentacion; el segundo método es un clasificador SVM con
implementacion de super pixeles, el cual obtuvo el segundo mejor rendimiento de
segmentacion en [7]. Ambos métodos fueron ejecutados y entrenados en C++
usando nuestro conjunto de validacidén cruzada. Para el caso del clasificador SVM
con implementacion de super pixeles distintos tamafios de super pixeles (SP)

fueron probados para obtener el rendimiento adecuado.
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4. Experimentacion y resultados

4.1. Experimentacion de la Res2Unet

Para mostrar la efectividad del modelo Res2Unet, primero realizamos dos
experimentos para ajustar la mejor configuracion de la red. El modelo Res2Unet
toma alrededor de 10 horas ser entrenado y tiene cerca de 300 megabytes de

informacion.

4.1.1. Seleccion del valor lambda de AC

Entrenamos el modelo Res2Unet usando diferentes valores lambda de la funcion
de costo AC para elegir el que mejor rendimiento devuelva con el conjunto de

validacion. En la Fig. 4.1 se muestran los resultados obtenidos en una grafica.

Un valor de lambda entre 3 y 10 obtiene un rendimiento muy similar del puntaje
DC, por lo que seleccionamos A = 5 como el valor por defecto para los siguientes

experimentos con nuestro modelo.
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Fig. 4.1. Rendimiento del puntaje DC para diferentes entrenamientos con A.

4.1.2. Seleccion del valor h para el método de Heun

Entrenamos el modelo Res2Unet para seleccionar el valor h del método de Heun
presentado anteriormente en la seccidn 3.2. Nuestro objetivo es encontrar la mejor
actualizacion de las capas en una Unidad Res2Unet. Las métricas de rendimiento

obtenidas para diferentes entrenamientos con distintos valores h se presentan en

la Tabla 4.1.
Entrenamiento con h Puntaje DC Funcion de loU Precision Recall
costo AC (A=5)
1 0.8374 7063.7765 0.7347 0.7869 0.8075
0.5 0.8401 7141.4490 0.7364 0.8050 0.7852
0.25 0.8391 7192.7894 0.7341 0.7888  0.7981
0.1 0.8345 7400.0915 0.7290 0.7853  0.7963

Tabla 4.1. Métricas de rendimiento de la Res2Unet para el conjunto de validacion.

Analizando las métricas obtenidas en la Tabla 4.1, podemos concluir que los

resultados son muy competitivos, aunque para h = 0.5 logramos obtener el mejor
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rendimiento del puntaje DC. Para una seleccion optima del valor h, realizamos
también un andlisis cualitativo de las predicciones devueltas por los modelos
entrenados. En la Fig. 4.2 se observan algunas imagenes segmentadas del

conjunto de validacion.

Entrada Ground truth h=1 h=0.5 h=0.25 h=0.1
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Fig. 4.2. Imagenes segmentadas obtenidas para diferentes valores h.
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Seleccionamos el entrenamiento con h = 0.5 como el principal rendimiento de
segmentacion de nuestro modelo Res2Unet debido al puntaje DC mas alto
obtenido en la Tabla 4.1 y porque obtenemos las imagenes segmentadas del

parasito T. cruzi con menos ruido en la Fig. 4.2.

Las curvas de entrenamiento (para h = 0.5) del puntaje DC se presentan en la Fig.
4.3,y en la Fig. 4.4 se presentan las curvas de entrenamiento obtenidas de la

funcién de costo AC.

0.95
05
0.85
0.8
0.75
—&— Entrenamiento

0.7
—8— Validacion

0.65

Puntaje del coeficiente de Dice

0.6

0.55
0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

Epoca

Fig. 4.3. Curvas de entrenamiento (Res2Unet con h = 0.5) del puntaje DC.

Después de analizar el comportamiento de las curvas de entrenamiento en las
Figs. 4.3 y 4.4, podemos confirmar que el entrenamiento es estable y converge
rapidamente usando nuestra arquitectura y el contenido de las Unidad Residuales

propuesto en [68].
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Fig. 4.4. Curvas de entrenamiento (Res2Unet con h = 0.5) de la funcion AC.

Se destaca que el puntaje DC a partir de la época nimero 6 de entrenamiento
empieza notablemente a converger para el conjunto de validacién, fluctuando muy
poco y alcanzando el valor méas alto del puntaje DC en la época numero 32 (Fig.
4.3). En cuanto a la gréfica de la funcion de costo (Fig. 4.4), el costo hace una
disminucién drastica en las primeras 10 épocas hasta mantenerse estable en las
siguientes épocas para el conjunto de validacion. Es importante destacar que el
modelo fue probado con distintas tasas de aprendizaje y alcanzé los mejores
resultados con n = 8E — 05, por lo que disminuyendo ain més su valor no
mejoraba el rendimiento y sélo hacia mas lento el aprendizaje. De hecho, cuando
n < 7E — 5 el modelo no logra el aprendizaje después de un nimero determinado

de épocas (no hay cambios en los parametros).
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4.2. Resultados finales de rendimiento

Después de experimentar con el modelo Res2Unet y la funcion de costo AC, se
realizo los entrenamientos de la Res2Unet con las funciones de costo BCE y
WBCE (usando los parametros a = 0.2y 8 = 0.6) para una comparacion complet
de la segmentacion del pardsito T. cruzi contra los modelos U-Net y ResUnet.
También comparamos nuestros resultados de segmentacion contra los
clasificadores Gaussiano y SVM. Las métricas de rendimiento que se obtuvieron

para el conjunto de prueba se presentan en la Tabla 4.2.

a

Modelo ZSrS:nzfzaje stkt)cr) de [P)Léntaje loU Precision Recall
U-NET+BCE 4.00E-05 0.0473 0.73 0.59 0.80 0.80
U-NET+WBCE 4.00E-05 0.0156 0.77 0.65 0.72 0.87
U-NET+AC 4.00E-05 23014.23 0.06 0.06 0.0 0.0
ResUnet+BCE 5.00E-05  0.0525 0.75 0.63 0.78 0.79
ResUnet+WBCE 5.00E-05  0.0209 0.76 0.64 0.73 0.84
ResUnet+AC 5.00E-05 11204.20 0.82 0.71 0.81 0.78
Res2Unet+BCE 1.00E-04 0.0522 0.76 0.65 0.81 0.78
Res2Unet+WBCE  1.00E-04 0.0212 0.78 0.67 0.76 0.82
Res2Unet+AC 8.00E-05 6655.38 0.84 0.73 0.80 0.79
Gaussiano 0.22 0.12 0.13 0.80
SVM (SP=50) 0.13 0.07 0.07 0.94

Tabla 4.2. Resultados de segmentacion para el conjunto de pruebas.

Como se muestra en la Tabla 4.2, la Res2Unet entrenada con la funcién de costo

AC obtiene los puntajes DC y loU mas altos junto con valores balanceados de

Precision y Recall. Esto podria ser resultado de una retroalimentacion mas precisa
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de las capas en una Unidad Res2Unet devolviendo menos pixeles clasificados
erroneamente. En la Fig. 4.5 se muestran algunas imagenes segmentadas
devueltas por los modelos de segmentacion de la Tabla 4.2 para realizar un

andlisis cualitativo.
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clasificadores Gaussiano y SVM.

Es importante destacar que el entrenamiento Res2Unet+AC predice con mas
exactitud los bordes de los parasitos T. cruzi en comparacion con los
entrenamientos usando las funciones de costo BCE y WBCE. Otro beneficio
importante de nuestro modelo es que no se necesita de un paso de procesamiento

posterior para obtener una imagen segmentada libre de ruido; esto es debido a los
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valores de probabilidad altos que el modelo Res2Unet devuelve para realizar las
predicciones de los pixeles de la imagen y como resultado, se refleja en un valor
elevado del puntaje DC y del loU. Los modelos U-Net y ResUnet devuelven
pixeles en escala de grises en los bordes de los parésitos, requiriendo de un paso
de procesamiento posterior (como un método de umbral) para refinar los
resultados de la segmentacion. Por otro lado, los clasificadores Gaussiano y SVM
son los que desempeiian peor devolviendo demasiados pixeles falsos positivos,
haciendo muy complicado poder distinguir a un parasito. Esto podria ser resultado
de realizar las predicciones con caracteristicas basadas principalmente en el color.
Como se notd en la Tabla 4.2 y en la Fig. 4.5, el modelo U-Net no logra el
aprendizaje con la funcién de costo AC, lo cual podria ser resultado de un
problema del desvanecimiento de gradientes ya que el modelo U-Net no

implementa el aprendizaje residual.

Para un analisis cualitativo final, evaluamos una imagen de muestra de sangre de
tamafio 2560 x 1920 pixeles (perteneciente a la base de datos original) para
comparar las salidas de los modelos U-Net+WBCE, ResUnet+AC, Res2Unet+AC,
clasificadores Gaussiano y SVM. De esta imagen extraemos un total de 266 sub
imagenes de tamafio 256 x 256 pixeles con una superposicién de 128 pixeles
entre cada sub imagen, para tener una cobertura completa de las regiones de
pixeles donde existieran parasitos. Alimentamos los modelos con el conjunto de
266 imagenes para posteriormente reconstruir la imagen segmentada de tamafio
2560 x 1920 pixeles a partir de las 266 predicciones. Aplicamos un método

umbralizacion (con umbral T = 0.5) para descartar los pixeles en escala de grises
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para una optima reconstruccion de la imagen segmentada. La idea de este analisis
es corroborar cual modelo genera la menor cantidad de pixeles falsamente
clasificados como clase principal (falsos positivos). En la Fig. 4.6 podemos

observar las imagenes segmentadas devueltas por los modelos.

Imagen original Ground truth

ResUnet + AC Gaussiano

Res2Unet + AC

Fig. 4.6. Andlisis cualitativo final para la segmentacion del parasito T. cruzi.
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Los modelos ResUnet y U-Net se desempefian bien, pero incluyen grandes
regiones de pixeles falsamente clasificados en la Fig. 4.6. Los clasificadores
Gaussiano y SVM no son métodos ideales para la segmentacion debido a que
devuelven demasiados pixeles falsos positivos resultando impractico y dificil de
diferenciar visualmente a un pardsito. Nuestro modelo Res2Unet+AC propuesto

devuelve la imagen segmentada mas limpia y una segmentacion correcta de los

parasitos en la Fig. 4.6. Por lo tanto, ya que obtuvimos las métricas de rendimiento

mas altas en la Tabla 4.2, la Res2Unet+AC es seleccionada como el mejor

modelo para la segmentacion de los parasitos T. cruzi con nuestra base de datos

de imégenes.
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5. Conclusiones

En este trabajo proponemos una arquitectura basada en FCNN, a la cual
nombramos Res2Unet para la segmentacion automatica del parasito
Trypanasoma cruzi en imagenes de muestras de sangre. Nuestro modelo esta
basado en las metodologias del aprendizaje residual y del modelo U-Net, y
propone las conexiones residuales dobles y una arquitectura basada en el método
de Heun para obtener un alto rendimiento de segmentacién. Con una imagen
correctamente segmentada del parasito T. cruzi los técnicos podran facilmente
visualizar su morfologia, distinguirlo entre otros componentes y recolectar

informacion para uso posterior.

Obtuvimos el mejor rendimiento de segmentacion con la funcion de costo de
Contornos Activos, la cual esté disefiada para conservar la morfologia de los
objetos en imagenes médicas, resultando mejor que las funciones de costo mas
comunes basadas en la similitud de los pixeles. Esto afirma la importancia de la
eleccion de la funcion de costo de acuerdo con el modelo de segmentacion
implementado y el problema de segmentacion que se esté abordando dado que en
la segmentacion de imagenes médicas se requiere una alta precision para asistir a
los expertos.
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Los trabajos reportados hasta ahora para la segmentacion del parasito causante
de la enfermedad de Chagas implementan algoritmos tradicionales de aprendizaje
automatico que se entrenan con caracteristicas que los autores proponen después
de analizar sus imagenes para el entrenamiento. Si bien, resulta conveniente
definir qué técnica utilizar para la extraccion de caracteristicas, las FCNN
aprenden a extraer automaticamente las caracteristicas mas importantes y
complejas, y las procesan para obtener las predicciones de forma mas eficiente.
En comparacion nuestro modelo Res2Unet obtuvo un rendimiento de
segmentacion superior a los métodos del estado del arte como el clasificador de

Gauss y Support Vector Machine con super pixeles.

Las tres contribuciones finales de este trabajo incluyen (1) la creacién de una base
de datos de imagenes extensa del parasito T. cruzi para el entrenamiento de
cualquier clasificador de aprendizaje supervisado, (2) una nueva arquitectura de
aprendizaje profundo Res2Unet para mejorar la segmentacion de imagenes
biomédicas, y (3) el aporte del modelo entrenado Res2Unet+AC para asistir a los
expertos en la segmentacion del parasito T. cruzi en imagenes digitales de

muestras de sangre.

5.1. Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro se propone experimentar con nuevas arquitecturas basadas
en aprendizaje profundo para la segmentacion de imagenes como la conocida
DenseUnet que propone el paso de informacion entre capas usando operaciones

de concatenacion en vez de adicion (como en una ResNet) para obtener

83



caracteristicas de alto nivel. Por otro lado, se recomienda ampliar la base de datos
con imagenes con una mayor gama de condiciones como iluminacion, enfoque y
color, dado que la calidad de las imagenes capturadas de los frotis de sangre
depende de la experiencia del técnico para tefiir las muestras y estas pueden

variar entre expertos.

Como paso a futuro, se plantea la implementacion de un sistema completo de
hardware y software para adaptar una computadora con un microscopio equipado
con una camara para realizar las capturas y segmentacion de forma automatica en
laboratorio. Un sistema de dos pasos podria refinar la segmentacion obtenida con

un modelo entrenado usando alguna otra heuristica.
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