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Resumen

El Eimeria es un parésito animal que provoca enfermedades y muerte animal, disminuyendo la productividad.
Existen multiples especies de Eimeria para cada especie animal, con diferencias minimas de tamafio y forma
entre ellas, que afectan de formas distintas al portador. Por tanto, un reconocimiento rapido y preciso de cada
especie es crucial para un diagnostico eficaz.

Lo que se propone en este Trabajo Fin de Grado es utilizar varias técnicas punteras relacionadas con la vision
artificial para automatizar el procesamiento de las imagenes y su posterior clasificacion. Para ello se han usado
los datos vinculados al estudio de Castafion et al. [2] para el disefio y codificacion del programa.

Es importante destacar que el algoritmo en el que se basa proviene del articulo de Ginoris et al. [1] pero
aplicando herramientas mas modernas, como el reconocimiento de elipses y el uso de una red neuronal que se
basa en la extraccion de caracteristicas para su clasificacion.
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Abstract

Eimeria is an animal parasite that causes severe diseases and animal death, consequently producing a decrease
in productivity. There are multiple Eimeria species for each animal species, with minimal differences in terms
of size and shape, which affect the carrier in different ways. Therefore, a quick and precise recognition of each
species is crucial in order to elaborate an effective diagnostic.

In this paper, it is proposed the usage of several state-of-the-art techniques related to computer vision to
automatize the image processing and its subsequent classification. The dataset used, present in the Castafion et
al. [2] project, was the groundwork to the design and coding of the model.

The algorithm which inspired this model comes from the article provided by Ginoris et al. [1], but several
more contemporary tools have been applied, like ellipse detection and a neural network based on feature
extraction in the interest of classifiying the data.
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1 INTRODUCCION

con lo que provoca una reduccion de la productividad. Un diagnoéstico temprano se obtiene mediante la

examinacion de las imagenes microscopicas de las heces. Los ooquistes de Eimeria varian en formas,
tamarfios y texturas, y pueden ser detectados midiendo las diferencias de los rasgos descritos. Hasta tiempos
recientes, este proceso siempre se ha realizado a mano, mediante profesionales del sector realizando el contado
ellos mismos. Como es de suponer, esta via requiere de mucho tiempo y capital humano.

El Eimeria es un parasito animal que puede causar enfermedades altamente peligrosas y muerte animal,

En este trabajo se ha planteado un enfoque al reconocimiento de estos parasitos partiendo del algoritmo
desarrollado por Ginoris et al. [1] pero con ciertos afiadidos y modificaciones, como la implementacion del
reconocimiento de elipses y una clasificacion realizada mediante una red neuronal.

1.1. Estado del Arte

A continuacion, se revisaran distintos estudios relacionados con el tema o algunos de los apartados del mismo,
ya que en este trabajo se incluyen distintos procedimientos y ejemplos de documentacion que englobe a todos
ellos es realmente escasa. Por tanto, aunque traten aspectos de distinta indole, constituyen piezas
complementarias al trabajo que se ha realizado. Todos estos se van a mostrar en orden cronolégico.

Castafion et al. [2] para el reconocimiento de la Eimeria se basan en extraer las caracteristicas morfologicas (se
basa en la curvatura, la geometria y la textura de las imagenes). Todos ellos constituyen un total de 13
parametros utilizados para clasificar las imagenes. Clasifican 7 tipos de Eimeria presentes en aves. Utilizan un
clasificador Bayesiano e implementan un algoritmo para optimizar la combinacion de caracteristicas usadas.
El porcentaje de acierto fue del 85.75%.

Ginoris et al. [1] describe un procedimiento para la identificacion de seres microscopicos nacidos en el agua.
Describe un procedimiento muy detallado para el preprocesamiento con énfasis en la segmentacion. Hace uso
de un analisis de discriminantes y posteriormente usa una red neuronal de dos capas para la clasificacion.
Dependiendo del tipo de organismos (diferencia entre los que tienen tallo y los que no) su porcentaje de acierto
global varia entre 51.4% a 85.6%.

Suzuki et al. [3] su objetivo es la deteccion de 15 tipos de parasitos intestinales. Aplican una técnica de
preprocesamiento llamada TF-Test cuyo fin es limpiar el ruido de la imagen. Hace uso de un OPF (Optimum
Path Forest) porque les resulta mas eficiente que una red neuronal artficial o un SVM (Support Vector
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Machine). Es capaz de alcanzar una sensibilidad del 96.3% al parasito y una capacidad del 99.17% para
clasificarlos.

Ghazali et al. [4] trata de reconocer parasitos intestinales relacionados con la malaria. Plantea tres vias distintas
de preprocesamiento, luego hace uso de la extraccion de rasgos y por ultimo clasifica mediante un F-DTS
(Filtration and Steady Determinations Thresholds System). Obtienen unos porcentajes de acierto del 93% y el
94% para los dos tipos principales.

Savkare et al. [5] ofrece una alternativa para la identificacion de los parasitos causantes de la malaria mediante
el analisis de los globulos rojos infectados. Emplea la segmentacion, la extraccion de rasgos y finalmente
ejecuta la clasificacion mediante un SVM (Support Vector Machine). Consigue un ratio de acierto del 80%.

El investigador Mohamed A. E. Abdalla ha sido bastante prolifico en los temas relacionados con este trabajo,
con lo que es relevante repasar sus trabajos de manera continuada para ver qué modificaciones y mejoras
introduce en entregas posteriores.

Abdalla et al. [6] versa sobre la identificacion de los distintos tipos de Eimeria (como también ocurrira en
trabajos posteriores) cuyas imagenes fueron obtenidas de la base de datos ofrecida por Castaiion et al. [1].
Destaca el uso de técnicas de analisis basadas en pixeles como una mejora con respecto el analisis basado en la
morfologia. Emplea para la segmentacion un algoritmo basado en la vecindad de Moore. El algoritmo KNN
(K-Nearest Neighbours) es el elegido para llevar a cabo la clasificacion. Llegan a alcanzar un 82% de aciertos.

Abdalla et al. [7] introduce como novedad el uso del “Rectangle Frame Feature Set” para optimizar la eficacia
de las muestras. Aqui llega a conseguir un porcentaje de acierto del 82.83% haciendo uso de menos
caracteristicas que en estudios anteriores.

Finalmente, en Abdalla et al. [8] aplica el método de Relieff para evitar la sobrecarga de parametros, y para la
clasificacion emplea K-Nearest y una ANN (Artficial Neural Network) de manera paralela, consiguiendo ésta
ultima el mejor porcentaje de acierto, siendo del 96.6% en el caso de los Eimeria en aves.

Li [9] realiza un extenso repaso a la historia del uso de técnicas de reconocimiento aplicadas a seres
microscopicos de distintos campos. Concluye que los procedimientos mas usados (en sus respectivas fases)
son la segmentacion de imagenes, las caracteristicas de forma (Shape characteristics), la seleccion y fusion de
rasgos, los valores de decision, SVM (Support Vector Machines) y ANN (Artificial Neural Networks) y por
ultimo, un sistema de evaluacion basado en la precision.

Li (Xiang) [10] emplea imagenes hiperespectrales, que se trata de un tipo de imdgenes que contienen
informacion de todo el espectro electromagnético y que tienen un gran potencial a la hora de clasificar células.
Los dos pilares fundamentales son (1) Procesamiento de imagenes hiperespectrales y (2) Redes neuronales
convolucionales para la clasificacion de las células. Hacen uso de técnicas de “Data Augmentation™ para
aumentar la base de datos de entrenamiento aplicando alteraciones en las imdgenes originales [11]. Su
precision gira en torno al 90%, variando segun el tipo de datos usados.

Ferdous [12] se centran en clasificar bacterias mediante una DCNN (Deep Convolutional Neural Network)
que ha que ha sido entrenanda aplicando técnicas de “Transfer Learning”. Aplican preprocesamiento, pero
dejan que la red se encargue de la extraccion de caracteristicas. El nivel de acierto de la prediccion ronda el
95%.

Monge [13] parte de las imagenes de las Eimeria para ave que ya aparecieron en Castafion et al. [1] y los
distintos trabajos de Mohamed A.E. Abdalla. Recurren también a la técnica de “Data Augmentation” aunque
aplicando sélo un nimero limitado de transformaciones, como giros e inversiones horizontales y verticales.
Emplea una CNN (Convolutional Neural Network) para la clasificacion y con ésta llega a obtener un 90.42%
de precision.

Con el transcurso de los afios, es facilmente apreciable que la tendencia general parece inclinarse por las redes
neuronales cada vez més gracias al alto grado de precision que son capaces de alcanzar.
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2 EIMERIA

Son especificos para cada huésped y se caracterizan por su ciclo de vida que se desarrolla parasitando

una unica especie. Debido a su propagacion masiva en poblaciones de distintas especies animales y al
hecho de que un huésped pueda estar infectado por multiples especies de Eimeria, son considerados de vital
importancia para la veterinaria. [14] [15]

El Eimeria se trata de un género del parasito coccidio, y normalmente habita en el intestino de su huésped.

Muchas especies no son patdgenas y pueden no causar enfermedad alguna. Ciertas especies en cambio son
altamente patogénicas y causan diarrea, exicosis [17], anorexia y otros sintomas causando un decrecimiento de
la produccion asi como en algunos casos la muerte. Se diagnostica que un animal ha sido infectado por
Eimeria mediante la examinacion de las heces en busca de los ooquistes. En el caso de las aves, el diagndstico
se suele confirmar mediante disecciones diagnoésticas. [14] [16]

La progresion de la coccidiosis es tan rapida que cualquier tipo de tratamiento resulta un tanto futil porque
muy probablemente sea ya demasiado tarde para tratarlo. Muy comunmente se afaden los medicamentos
directamente en la comida de manera preventiva. Los brotes se pueden controlar con la mejora de la higiene,
reduciendo las multitudes y aislando los infectados. La desinfeccion es bastante impractica dado que los
ooquistes infecciosos son resistentes a muchos desinfectantes convencionales. [16]

2.1. Morfologia

Los parasitos coccidianos pasan por tres etapas de desarrollo: esquizontes, gamontes y ooquistes. Los
esquizontes empiezan como pequenas y redondas células basofilicas [18] localizadas dentro de las células
huésped. Los esquizontes maduros se presentan como racimos confinados por la membrana de multiples
cuerpos pequenos basofilicos. Los gamontes presentan ya diferenciacion sexual, siendo los microgamontes
masculinos y los macrogamontes femeninos. [14] [16]

El ooquiste constituye la etapa clave para el diagndstico del Eimeria. Esta etapa se puede encontrar en las
heces de los huéspedes y puede ser usada facilmente para un diagnoéstico in vivo. Poseen una pared robusta de
dos o tres capas dependiendo de la especie. Una vez finalizado su ciclo util, éstos son capaces de expulsar
hasta ocho esporozoitos [19] siendo cada uno de ellos capaz de infectar una célula del huésped. [14] [16]
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2.2. Ciclo de vida

El ciclo vital del Eimeria se da tanto en el entorno como en un huésped. Mientras que estan en el exterior y
durante la ingestion, estos se encuentran en forma de ooquiste. Cuando el huésped expulsa al parasito para la
posterior infeccion de otro ser, éste se encuentra en una fase temprana de ooquiste sin esporular. El ooquiste
transiciona a su fase tardia cuando forma esporas mediante reproduccion asexual. La formacion de esporas
requiere de un medio aerdbico y tarda en torno a un dia. [21]
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Figura 2-1. Ciclo vital del Eimeria (imagen extraida de [22])

Los ooquistes son entonces consumidos por un animal y alcanzan el intestino, donde se descomponen y
liberan los esporozoitos [19]. Los recién formados esporozoitos circulan el intestino donde invaden las células
epiteliales de las paredes. Luego se convierten en tropozoitos y se unen para formar un esquizonte. Los
esquizontes entonces expulsan merozoitos, que abandonan la célula para infectar otras células epiteliales.[21]

Todo este ciclo continta varias generaciones, hasta que los merozoitos se transforman en macho o hembra y
llevan a cabo la reproduccion sexual. El resultado es un ooquiste sin esporular, que es liberado al exterior por
el huésped a través de las heces, empezando el ciclo de nuevo. [21]

2.3. Tipos de Eimeria

La parte experimental de este trabajo tinicamente se centrara en las especies de Eimeria presentes en las aves,
de modo que, aunque estan presentes en muchos mamiferos, unicamente se describiran aquellas relacionadas
con las gallinas.

En aves, hay siete especies reconocidas de Eimeria:

E. maxima (a)
E. brunetti (b)
E. tenella (¢)

E. necatrix (d)
E. praecox (e)
E. acervulina (f)
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Figura 2-2. Se muestran los distintos tipos siguiendo la asignacion indicada arriba (imagen extraida de
Castafion et al. [2])

En general, poblaciones mixtas de Eimeria estan presentes en muchas granjas comerciales. La prevalencia de
las distintas especies de Eimeria depende del area geografica en donde se encuéntrela granja. Por ejemplo, en
Europa la E.acervulina es la mas extendida, independientemente del tamafio de la granja. Si bien no se ha
encontrado una relacion directa entre el tamafio de la granja y la presencia de Eimeria, infecciones de especies
mixtas son mucho mas comunes en granjas pequenas.

2.4. Base de Datos Usada

Para este trabajo se ha hecho uso de la base de datos proporcionada por Castafidon et al. [2] accedida desde
[20].

La base de datos tiene un tamafio total de 4467 imagenes de ooquistes de las distintas siete especies que
parasitan a las aves, y ademas en algunos casos existen diversas cepas (Figura 2-3) de la misma especie. Es
importante destacar que la cantidad de imagenes de cada especie no es equitativa, de modo que en el momento
de la realizacion del clasificador se tomaran medidas para corregir esa desproporcionalidad. Todas estas
imagenes contienen un ooquiste por imagen y se han obtenido mediante el recorte de las imagenes originales
que contenian multiples células de este tipo, no han sufrido ningtn tipo preprocesamiento y se ha mantenido su
tamafio original [2].

Tabla 2-1. Base de datos disponible

Tipos de

Eimeria Imagenes totales Imégenes cepa 1 Imagenes cepa 2 Imégenes cepa 3
E. acervulina 744 144 432 168
E. brunetti 442 442 - -
E. maxima 360 128 104 128
E. mitis 825 208 230 387
E. necatrix 502 173 329 -
E. praecox 898 222 219 457

E. tenella 696 150 353 193
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Figura 2-5. Imagenes de Maxima, cepas MAX50, MAX103, y MAXL, respectivamente.
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Figura 2-8. Imagenes de Praecox, cepas PRAIDIA, PRAD, y PRAH, respectivamente.
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Figura 2-9. Imégenes de Tenella, cepas TENCR, TENH, y TENMC, respectivamente.

Nota: No todas las imagenes empleadas tienen el mismo tamafio, aqui han sido reescaladas para poder
comparar los rasgos y formas de manera mas sencilla.
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3 DEEP LEARNING - SUMARIO

evolucionado hasta copar gran parte de las actividades relegadas a inteligencias artificiales. Tal y como
se puede ver en la Figura 3-1 [23], el uso de este tipo de modelos aumenta exponencialmente con el paso
de los afios.

Las redes neuronales han sido una de las herramientas cientificas que mas drasticamente han

X
= R e e e e e LEtT
[ a) Citations of Krizhevsky et al. 2012 (AlexNet)
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Figura 3-1. Evolucion de la publicacion de articulos relacionados con el Deep Learning (extraida de [24]).

Antes de nada, es indispensable diferenciar entre inteligencia artificial (IA), machine learning (ML), y deep
learning (DL) que son conceptos estrechamente relacionados y que hoy en dia se usan de manera conjunta en
articulos relacionados con las redes neuronales, con lo que una comprension clara de cada uno de ellos [26] es
requerida para proseguir con este trabajo.

e Inteligencia artificial: Se trata de una ciencia como podria ser la fisica o las matematicas. Investiga
las posibles vias de disefio que permitan crear programas y maquinas capaces de solucionar
problemas, cualidad que hasta el momento soélo se le atribuia a los humanos. Como indica la imagen
adjuntada a continuacion [27], engloba tanto al ML como al DL.

e  Machine Learning: Incluido dentro de la IA, permite a los sistemas tener la capacidad de aprender y

13
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perfeccionarse continuamente mediante la recopilacion de experiencia durante el desarrollo de su
tarea. Estos incluyen herramientas como algoritmos u otras técnicas de automatizacion para poder
llevar a cabo su labor.

o Deep Learning: A su vez incluido dentro del ML, utiliza estructuras complejas que tratan de replicar
el funcionamiento del sistema neuronal humano para poder llevar a cabo tareas complejas [28] como
la vision artificial o el reconocimiento de voz.

MACHINE
LEARNING

our DEEP
o s LEARNING

A

|| |l I
|
1950's 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010's

Since an early flush of optimism in the 1950s, smaller subsets of artificial intelligence - first machine learning, then
deep learning, a subset of machine learning - have created ever larger disruptions.

Figura 3-2. Progreso de la IA en los ultimos 60 afios (extraida de [27]).

3.1 Machine Learning

El Machine Learning (ML) es un campo de la informatica que estudia algoritmos y técnicas para obtener
soluciones de manera automatica a problemas complejas que son dificiles de programar haciendo uso de una
metodologia convencional. Convencionalmente, se suele dar primero una especificacion al programa, que
conlleva disefiar un nimero de reglas necesarias para cubrir las necesidades de nuestro problema y
posteriormente implementar todo esto mediante un lenguaje informatico. [29]

Principalmente, aprenden gracias a los datos que se le pasan, de modo que a una mayor cantidad de datos, mas
precisos se vuelven. La meta que se propone un algoritmo de ML es tratar de crear un modelo, a partir de una
base de datos previamente etiquetada, que sea capaz de predecir elementos de fuera de la base de datos
mediante el uso de ese modelo. Este enfoque se titula Supervised Machine Learning. [29]

Los algoritmos de ML tienen la propiedad de ser mas precisos que los de los humanos debido a que consideran
todas las posibles variables sin ningtn tipo de parcialidad ni prejuicio hacia los parametros. Pese a que se sabe
que funcionan, muchas veces no se tiene claro qué es lo que ocurre internamente, con lo que existe también
investigadores que se concentran en evaluar la interpretabilidad de los modelos.[29]

3.1.1 Tipos de Machine Learning

Como ya se mencioné en el apartado anterior, la precision de los algoritmos de ML depende de la cantidad de
datos disponible. Los principales modelos de aprendizaje son:

e Supervised Learning (SL)
e Unsupervised Learning (UL)
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o  Semi-supervised Learning (SSL)
e Reinforcement Learning (RL)

El principal diferenciador entre ellos es la existencia de datos etiquetados (labelled data) o sin etiquetar. Si
sabemos la respuesta correcta a la hora de responder de qué tipo son, entonces se consideran datos etiquetados.
Por ejemplo, si tenemos una imagen de una flor y sabemos a qué especie pertenece, entonces es una imagen
etiquetada. En cambio, cuando no sabemos reconocer a qué tipo pertenece la informacion, se consideran datos
sin etiquetar (unlabelled data). [29]

Semi-supervised Reinforcement
learning learning

Figura 3-3. Clasificacion de los Tipos de Machine Learning (extraida de [32]).

Supervised Learning

El supervised learning requiere de la entrada de una base de datos, y junto a ésta, las respuestas de la pregunta
que se le plantea al algoritmo que sea capaz de resolver. El algoritmo entonces trata de aprender a reconocer
qué papel juegan los distintos valores de los parametros suministrados para determinar la respuesta. De esta
forma, cuando se le pase a la maquina algun caso nuevo, sea capaz de predecir correctamente la respuesta. [29]

Un ejemplo muy tipico consiste en pasar miles de imagenes y adjuntar a cada una de ellas la respuesta de a qué
tipo pertenecen. Una vez concluida esta fase de “entrenamiento”, la maquina deberia ser capaz de diferenciar
entre clases, como por ejemplo, diferenciar una rosa de un tulipan.[29][31]

Gran parte del uso del ML que tiene lugar en el mundo esté relacionado con el SL, y estos son los dos tipos de
problemas mas comunes: [33]

o Classification problems: Se basan en la capacidad de ser capaces de distinguir entre distintos tipos o
categorias.

o Regression problems: Se centran en tratar de prever la evolucion de una variable continua, como
pudiera ser las acciones de una compaiiia en bolsa.
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( Algorithm ) ( Processing )

Figura 3-4. Esquema simplficado del SL (extraida de [33]).

Unsupervised Learning

Para este tipo de ML, al programa se le proporciona unicamente una base de datos, pero sin ningun tipo de
respuesta correcta con lo que el posible resultado es desconocido para el propio programador. La maquina por
lo tanto analiza todos los datos que posee y trata de buscar parecidos con el uso de todas las operaciones
logicas que es capaz de aplicar. Finalmente serd capaz de reconocer y agrupar los datos segun su similitud.
[291[33][34]

Un paralelismo muy claro es el uso de tallajes en ropa o zapatillas. Los fabricantes no pueden predecir las
medidas exactas de los clientes que van a hacer algin tipo de compra, con lo que estudian el abanico de
medidas de los posibles consumidores y los agrupan eficientemente entre un niimero limitado de tallas que
tratan de satisfacer al mayor nimero de personas posible. [29]

C ]

D D ' ‘ D

Input Raw Data Algorithm

«Unknown Output
No Training Data Set

Figura 3-5. Esquema simplficado del UL (extraida de [34]).

Semi-supervised Learning

Como su propio nombre indica, se encuentra a medio camino entre el SL y el UL, puesto que recibe tanto
datos etiquetados como sin etiquetar para ser usados durante su entrenamiento. El escenario tipico suele ser
que se le proporcionan unos cuantos datos etiquetados y otros sin etiquetar, con lo que el algoritmo ira
formando grupos o clusters [36] e ira usando los datos ya reconocidos para proporcionar etiquetas a aquellos
datos que se encuentren en dichas agrupaciones. [29] [35]
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Su principal uso deviene de querer aprovechar toda la informacion disponible en nuestro haber,
independientemente de que no esté toda etiquetada. [35]

Reinforcement Learning

El reinforcement learning consiste en el entrenamiento de modelos de ML que sean capaces de realizar tomas
de decisiones de manera secuencial. Consta de cuatro elementos esenciales: [37]

e Agente: El programa o modelo que es entrenado, con el objetivo de cumplir con la tarea que
especifique.

e Ambiente: El entorno, real o virtual, en el que el agente lleva a cabo las acciones.

e Accion: Aquellos actos realizados por el agente, que provocan un cambio de estado en el entorno.

e Recompensas: Los resultados de la evaluacion de la accion, que puede desembocar en recompensa o
penalizacion. [38]

Agent

state reward

action
Rr+1 ("
B .
S Environment |€—

\

Figura 3-6. Esquema simplficado del RL (extraida de [39]).

El modelo se enfrenta a una situaciéon muy similar a un videojuego, ya que emplea técnicas de ensayo y error
para conseguir la meta propuesta. Para conseguir el objetivo propuesto por el programador, se le recompensa o
penaliza a la maquina de modo que eventualmente consiga maximizar las recompensas totales. [38]

De este modo, se considera que el RL es una de las mejores formas para testear la creatividad de la maquina,
ya que el programador inicamente disefia las recompensas y el objetivo, es la maquina la que tiene averiguar
como ejecutar la tarea, empezando con tacticas mas brutas y refinando durante la ejecucion, que gracias a que
puede hacer varios intentos paralelos permite que este método sea eficiente. [38]

3.2 Deep Learning

El Deep Learning (DL) se encarga de procesar modelos computacionales que estan compuestos por multiples
capas para ser capaces de entender datos estructuralmente intrincados con varios niveles de abstraccion. Han
mejorado dramaticamente los resultados obtenidos en campos como el reconocimiento de voz, la deteccion y
el reconocimiento visual de objetos, la reconstruccion de circuitos cerebrales [41], 1a prediccion de los efectos
de las mutaciones en los genes [44] y el andlisis de los aceleradores de particulas [43], por mencionar unos
cuantos. [42]

El DL hace uso del Representation Learning (RL), que se trata de un conjunto de métodos que permiten
encontrar las representaciones necesarias para la clasificacion por medio del aporte de datos. Si bien es cierto
que los métodos de DL emplean métodos de RL con multiples capas de representacion obtenidas combinando
modulos capaces de transformar la representacion de un nivel en una representacion con un mayor nivel de
abstraccion. [42]

Es capaz de realizar estos andlisis por el uso de algoritmos de propagacion hacia atrds de errores
(backpropagation algorithm) para averiguar como debe reajustar su configuracion de parametros internos
empleados para procesar la representacion [45] de cada capa a partir de la representacion de la capa anterior.
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[42]

3.21 Propagacion hacia atras para entrenar arquitecturas de multiples capas

La propagacion hacia atras es el alma del entrenamiento de redes neuronales. Consiste en afinar los pesos de
una red neuronal mediante el analisis del error obtenido en iteraciones anteriores. Una afinacion de los pesos
adecuada nos proporciona tasas de errores menores, haciendo el modelo més consistente gracias a su
generalizacion. [42][48]

La ecuacion que se emplea en el proceso de propagacion hacia atras puede aplicarse repetidas veces para
propagar gradientes a través de todos mddulos, desde la salida (donde la red realiza su prediccion) hasta el
inicio (alli donde se le proporciona la informacion). Tras este procedimiento, ya se puede obtener el valor de
los gradientes relacionados con los pesos de cada modulo. [42] [48]

Muchas de las aplicaciones del DL emplean arquitecturas de redes neuronales con prealimentacion
(feedforward) (Figura 3-7) en las cuales aprenden a mapear una entrada de tamaio fijo (como pudiera ser una
imagen) a una salida de tamafio fijo también (como pudiera ser la probabilidad calculada para cada una de las
posibles categorias).

Hidden
layer

Input

Output
layer

Inputs
Outputs

Figura 3-7. Ejemplo sencillo de Red Neuronal con prealimentacion (extraida de [49]).

En el paso de una capa a la siguiente, un grupo de nodos calcula una suma ponderada de sus datos de entrada
de la capa anterior y pasan el resultado a través de una funcioén no-lineal. Actualmente la funcion no-lineal mas
extendida es la unidad lineal rectificada (rectified linear unit, ReLU), que consiste en un rectificador de media
onda f(z) = max (z,0) (Figura 3-8). En el pasado se usaban funciones no-lineales mas suaves tales como
1/(1 + exp (—z)) o tanh (z), pero la ReLU suele aprender mucho mas rapido en redes neuronales de
muchas capas. Aquellos nodos que no son de entrada o salida, llamados nodos ocultos se encargan de
distorsionar la entrada de manera no-lineal de tal forma que para cuando se llega la tltima capa, las categorias
acaban siendo separables de manera lineal. [42] [50].
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Figura 3-8. Funcion de activacion ReLU (extraida de [87]).

322 CNN

Las redes neuronales convolucionales (también conocidas como convolutional neural networks o CNN) son
un tipo de redes neuronales especializadas disefiadas particularmente para trabajar con informacion que venga
en un formato de multiples matrices, como podria ser uma imagen RGB compuesta por una matriz de
intensidades de pixel por cada canal de color. [42] [53]

Las redes neuronales profundas sacan partido de la propiedad de que muchas sefiales naturales [54] estan
formadas por jerarquias compositivas, en las cuales los rasgos de alto nivel se obtienen componiendo aquellos
rasgos de bajo nivel. Estas jerarquias estdn presentes en imagenes, en el habla humana, silabas, palabras y
frases. La capa de reduccion (pooling) se coloca generalmente después de la capa convolucional. Su utilidad
principal radica en la reduccion de las dimensiones espaciales del volumen de entrada [88].

La organizacion de las capas convolucionales y de agrupamientos en las CNN esté directamente inspirada por
las nociones de células simples y complejas pertenecientes a la neurociencia visual [55]. [42]

La arquitectura de una CNN se estructura en una serie de etapas. Las primeras etapas estan formadas por dos
clases de capas: capas convolucionales y capas de reduccion.

Capas Convolucionales

Las capas convolucionales generan nuevas matrices llamadas mapas de rasgos. El mapa de rasgos acentia
aquellos rasgos singulares de la imagen original. La capa de convolucion opera de una manera muy distinta,
sobre todo comparada a capas de otras redes neuronales. Esta capa no emplea ni pesos conectados ni ningin
tipo de suma ponderada, en cambio, si que aplica filtros que convierten las imagenes. Estos filtros se
denominan filtros convolucionales y gracias al proceso de pasar las imagenes a través de éstos se generan los
mapas de rasgos.
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Figura 3-9. Demostracion del funcionamiento de una capa convolucional (extraida de [56]).

Todos los elementos en un mapa de rasgos comparten el mismo banco de filtros. Por el contrario, distintos
mapas de rasgos de una capa hacen uso de distintos bancos de filtros (Figura 3-8). Existen dos razones para
utilizar esta arquitectura. Primeramente, en datos matriciales tales como imagenes, grupos locales de
elementos frecuentemente estan altamente correlacionados, conformando patrones locales reconocibles que
son facilmente detectables. En segundo lugar, al ser invariante a la ubicacion espacial, si un patron aparece en
una region de la imagen, podria aparecer en cualquier otra parte, de ahi la idea de elementos con los mismos
pesos en distintas ubicaciones y detectandose el mismo patron en diferentes regiones.[42]

Capas de Reduccion

La capa de reduccion reduce el tamafio de la imagen, ya que recombina pixeles vecinos de la imagen en un
unico valor que los condensa. La reduccion de la cantidad datos a procesar es una técnica habitual que muchos
otros métodos de procesamiento ya han estado utilizando.

224x224x64
112x112x64
pool
> o 112
2 —— downsampling
112
224

Figura 3-10. El pooling submuestrea la entrada, respetando el valor de la profundidad (extraida de [57]).

La operacion realizada por esta capa también se conoce como “reduccion de muestreo”, ya que la reduccion de
tamafio conduce también a una pérdida de informacion. Sin embargo, esta pérdida resulta algo beneficioso
para la red porque asi se tiene una menor sobrecarga de calculo para las proximas capas [88].
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Figura 3-11. Demostracion de una operacion de submuestreo (extraida de [57]).

La capa de reduccion normalmente computa el maximo de una region de un mapa de rasgos (o en ciertas
instancias, incluso de varios) (Figura 3-10). Se pierde gran parte de la imagen original, pero se conserva la
informacion importante ya que todavia retenemos los valores altos. Esto reduce la dimension de la
representacion y crea una invariancia a distorsiones y pequefios cambios.

La disposicion habitual suele ser dos o tres capas convolucionales, junto a operaciones no-lineales y capas de
reduccion, seguidas por capas de conexion completa (filly-connected layers). La transmision de gradientes por
propagacion hacia atras en CNN es tan sencilla como en una red neuronal profunda comun, permitiendo a los
pesos en los bancos de filtros ser entrenados. [42]

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution )| K_M
(5 X 5) ke":'" Max-Pooling (5 X 5) ke"_‘el Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) dropout)

s N @0
T @1
34 e
INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels E ' 9

(28x28x1) (24 x24 x n1) (12x12xn1) (8x8xn2) (4x4xn2) ' OUTPUT

n3 units

Figura 3-12. Esquema general de una CNN (extraida de [58]).

En resumen, inspiradas por las arquitecturas cerebrales existentes en la naturaleza [59], los algoritmos de CNN
aprenden a representar rasgos de manera jerarquica gracias al uso de estrategias como campos locales
receptivos (local receptive fields) [60], pesos compartidos (mismos pesos para la creacion de los mapas de
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rasgos), y el submuestreado. Cada banco de filtros puede ser entrenado con métodos con o sin supervision.
Una CNN es capaz de aprender jerarquias de rasgos s6lidas automaticamente y mantener cierta invariancia a
los desplazamientos translacionales y distorcionales. [46]

3.2.3 Feature Extraction

La extraccion de caracteristicas (feature extraction) tiene como propdsito reducir el nimero de atributos de una
base de datos por medio de la creacion de nuevos atributos obtenidos a partir de los ya existentes. De esta
manera, estos nuevos atributos deberian de ser capaces de resumir gran parte de la informacion contenida en
los originales.

La extraccion de caracteristicas puede ser implementada de forma automatica o manual:

e Extraccion de caracteristicas manual: Requiere que el programador identifique las caracteristicas que
son relevantes para la resolucion del problema propuesto y desarrolle una forma para extraerlas. Tener
un entendimiento del tema en cuestion puede facilitar a la hora de reconocer que parametros pueden
ser mas utiles.

e Extraccion de caracteristicas automadtica: Emplea algoritmos especificos o redes profundas para
extraer caracteristicas de manera auténoma de imagenes o seflales sin necesidad de intervencion
humana. Esta técnica puede ser muy ttil cuando quieres pasar rapidamente de la obtencién de datos a
desarrollar los algoritmos de deep learning.

Las primeras capas de las redes neuronales profundas en tiempos recientes se usan para la extraccion de
caracteristicas en imagenes. Para sefiales temporales, la extraccion de caracteristicas requiere de conocimiento
sobre la materia antes de que se puedan montar modelos de prediccion efectivos.
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4 METODOLOGIA

contamos con los conocimientos basicos expuestos en capitulos anteriores para un facil entendimiento
de toda la metodologia. En este capitulo se veran los distintos pasos realizados para llegar hasta el
resultado final, el cual sera analizado en el capitulo posterior.

Una vez llegados a este apartado, todo lo que se vera a partir de ahora sera mucho mas practico ya que

4.1 Seleccion de las Imagenes y Alimacenamiento

El primer paso antes de ni siquiera empezar a programar es organizar las imagenes de la base de datos. A
finales del Capitulo 2 ya se habia comentado la desigualdad presente en el niimero de imagenes segin el tipo.
Para evitar posibles sesgos, se ha decidido que se usara la misma cantidad de imagenes para cada clase. Luego,
viendo la existencia de subtipos, que presentan ciertas diferencias entre ellos, se ha optado por tener dos tipos
de bases de datos: una con una tnica cepa de cada tipo (a) y otra con las multiples cepas mezcladas (b).

De modo que siguiendo estos criterios, se ha calculado que para la base de datos (a) la cantidad de imagenes
por tipo es de 128 (896 imagenes en total), ya que es la cantidad maxima de imagenes de una cepa que todos
los tipos pueden alcanzar. Y para la base de datos (b) la cantidad establecida es de 320 (2240 imagenes en
total), que es la cantidad maxima que todos los tipos pueden alcanzar. (ver Tabla 2-1 como referencia).

La composicion de estas dos bases de datos es la siguiente:

e Base de datos de 128: “fraining images 128 onevariant”
Acervulina: 128 imagenes de la cepa ACE103
Brunetti: 128 imagenes de la cepa BRUC
Maxima: 128 imagenes de la cepa MAX50
Mitis: 128 imagenes de la cepa MITRT

Necatrix: 128 imagenes de la cepa NECDF
Praeccox: 128 iméagenes de la cepa PRAD
Tenella: 128 imagenes de la cepa TENCR

O O O O O O O

e Base de datos de 320: “training images 320 mixed’

Acervulina: 100 imagenes de la cepa ACE103, 120 de la ACEH, y 100 de la ACER?7.
Brunetti: 320 imagenes de la cepa BRUC.

Maxima: 105 imagenes de la cepa MAX50, 100 de la MAXH, y 115 de la MAXL.
Mitis: 100 iméagenes de la cepa MIT30, 100 de la MIT44, y 120 de la MITRT.
Necatrix: 100 imagenes de la cepa NEC103, y 220 de la NECDF.

Praecox: 100 imagenes de la cepa PRAIDI1A, 100 de la PRAD, y 120 de la PRAH.
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o Tenella: 120 imagenes de la cepa TENCR, 100 de la TENH, y 100 de la TENMC.

Para acceder de manera comoda a todas estas imagenes se ha empleado la biblioteca de métodos relativa a
imageDatastore() [70], que en pocas lineas permite almacenar como una variable del workspace al
conjunto de imagenes con las que se desea trabajar e incluso les asigna una etiqueta (que en esta ocasion
contiene informacion sobre la especie a la que pertenece el elemento) en funcion de qué carpeta procedian.

rootFolder = 'training images 128 onevariant'; %modificable
categories =

{'Acervulina', 'Brunetti', 'Maxima', 'Mitis', '"Necatrix', 'Praecox', 'Tene
1la'};

imds = imageDatastore (fullfile (rootFolder, categories),
'LabelSource', 'foldernames');

Y para realizar la lectura de las imagenes de la base de datos, la libreria esta bien provista para poder extraer
todos los datos que nos interesen, que en este caso son el nombre, la etiqueta y la imagen.

thisFullFileName = imds.Files{k};

file class = imds.Labels (k) ;

fprintf ('Reading in %s.\n', thisFullFileName); %opcional
f = readimage (imds, k);

4.2 Preprocesamiento

El primer médulo disefiado de este proyecto fue el referente al preprocesamiento de las imagenes. Es muy
comun en trabajos relacionados con el machine learning llevar acabo algin tipo de preprocesamiento de datos.
El objetivo de paso es dejar los datos preparados para ser pasados directamente a tu modelo de ML para que el
analisis y procesamiento le resulte mas facil. En este proyecto en concreto antes de pasarselo a la red neuronal,
se realiza el calculo de varios parametros morfoldgicos.

El preprocesamiento de imagenes puede consistir en operaciones tan simples como en reajustar el tamafio de la
misma para que todas tengan un mismo tamafio estandarizado, corregir los colores para detectar algun
elemento anormal o simplemente pasarla a blanco y negro para calcular su histograma.

En este trabajo se han realizado una combinacion de multiples operaciones debido al alto grado de
complejidad de la tarea. Como inspiracion se partio del esquema base visto en el Ginoris [1] (Figura 4-1) pero
le fueron aplicadas modificaciones para hacerlo todavia mas efectivo. [62]

26
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Figura 4-1. Esquema del tratamiento aplicado por el articulo de Ginoris (extraido de [1]).

Durante el desarrollo del algoritmo, se us6 la imagen “ACE103 (100).jpg”, siendo ésta una imagen ya
recortada de un ooquiste de la clase Acervulina y el subtipo “103”. Si bien se programo¢ alrededor de esta
imagen, se han hecho diversas pruebas para ver que el algoritmo fuera los mas generalizado posible y asi
funcionara con el mayor nimero de muestras que tenemos a nuestra disposicion asi como a otras posibles
bases de datos que quieran ser usadas en un futuro.

Figura 4-2. Imagen “ACE103 (100).jpg” en su estado original, sin modificaciones.
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4.2.1 Obtencion de la imagen filtrada

Como es tipico en aplicaciones de tratamiento de imagen, lo primero que se hace es el paso a blanco y negro,
lo cual se ha optado por la via mas sencilla con el comando de MATLAB rgb2gray(), que simplemente
convierte la imagen a color original a una imagen en escala de grises.

Figura 4-3. La imagen convertida a escala de grises.

Una vez obtenida la imagen en escala de grises, se realiza el filtrado de la imagen. El filtrado es una técnica de
mejora de imagen que permite corregir posibles desperfectos de las imagenes y asi tratar de homogeneizarlas
lo mas posible.

El esquema proporcionado por Ginoris indica la realizacion de una ecualizacion del histograma de las
imagenes, pero en con estas imagenes no se obtienen los resultados esperados lo cual probablemente se deba
por las intensidades de gris de los organulos que hay dentro del ooquiste.

El primero de los filtros que se aplican se trata de un filtro de mediana. Los filtros de media provocan que los
bordes de la imagen se vean mas borrosos, pero los filtros de mediana permiten eliminar los valores anormales
de la imagen manteniendo la nitidez de la imagen original. Esto se debe a que no les afecta para el computo del
valor final la presencia de valores anormales.

El siguiente procedimiento consiste pasarle a la foto un filtrado de sombrero inferior (Bottom Hat Filter) cuya
utilidad consiste en potenciar los objetos oscuros sobre un fondo claro, con lo que el resultado final es que se
mejora el contraste de la imagen. En Matlab para aplicarlo es necesaria la creacion de un elemento de
estructuracion de forma de disco. En esta instancia se siguen las recomendaciones de Matlab de restar las
imagenes para alcanzar un resultado final deseable [63].

se = strel('disk',3);
fbh = imsubtract (imadd (fmedian, imtophat (fmedian, se)),
imbothat (fmedian, se)) ;
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Figura 4-4. Tras la aplicacion del filtro de mediana, y posteriormente, del filtrado de sombrero inferior.

Tras todos estos filtros, se invierten los valores de la imagen para configurar la imagen de modo que futuras
operaciones se consiga que el ooquiste se quede de color blanco y el fondo sea oscuro.

4.2.2 Segmentacion y Post-tratamiento

Primeramente, para poder proseguir con el método planteado por Ginoris, seria necesario definir la region de
interés (ROI). Este paso se realiza habitualmente de forma manual por el usuario, pero afortunadamente las
imagenes con las que se esta trabajando ya vienen recortadas, con lo que no se requiere de ninguna
modificacion extra para este paso.

La aplicacion de mascaras en el campo del procesamiento de imagen consiste en multiplicar a la imagen por
una matriz de unos y ceros, debido a lo cual, las partes multiplicadas por ceros se pondran a cero en la imagen
de salida (que en este caso significa que se pondra de color negro) y las partes multiplicadas por unos no
sufriran alteracion alguna.

fmasc=uint8 (255* (froi>105)) ;

Figura 4-5. Resultado de aplicacion de la mascara a la imagen.

Para quitar gran parte del ruido y dejar la imagen con el menor numero posible de huecos, se ha aplicado un
doble cierre. La operacion de cierre en la matematica morfologica consiste en una dilatacion seguida de una
erosion [64]. En Matlab esta operacion requiere de la creacion de un elemento estructura con forma de disco,
como ya ocurria con el filtro de sombrero inferior.
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se =
fciel =
se =
fcie2 =

strel ('disk',1);

strel ('disk',4);

imclose (fmasc, se) ;

imclose (fciel, se) ;

Figura 4-6. Resultado tras aplicar por primera (izq) y segunda (der) vez el cierre.

Para acabar de rellenar el ooquiste y dejarlo como una silueta blanca que permita ficilmente su
reconocimiento, dos procesos mas deben ser aplicados a la imagen: el relleno y la apertura.

El relleno como se puede intuir rellena los agujeros (de mayor o menor tamafio) que pueda tener la imagen. En
Matlab esto se consigue mediante el comando imfill(), al cual se le pasa la imagen de entrada y nos devuelve
la imagen rellenada.

ffill=imfill (fcie2) ;

@

Figura 4-7. Visualizacion del ooquiste rellenado.

Como ya se ha mencionado antes, ahora toca llevar a cabo el doble proceso de apertura, que consiste en una
erosion seguida de una dilatacion, lo cual no deja de ser el opuesto al cierre. Aqui se aplica el proceso dos
veces, mientras que el algoritmo de Ginoris [1] lo itera tres veces.
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se = strel('disk',1);
fopl = imopen (ffill, se);
se = strel('disk',8);

fop2 = imopen (fopl, se) ;

Para el proposito de realizar la apertura de la imagen se dispone del comando imopen(), que lleva a cabo la
apertura morfologica y una vez mas requiere de un elemento estructural de tipo disco, si bien puede verse que
el tamafio designado para este caso es mucho mayor.

Figura 4-8. Ooquiste tras haber pasado la operacion de apertura.

Con esta imagen se da el caso de que practicamente no se perciben alteraciones entre el rellenado y la apertura,
pero eso no es ningun tipo de error, ya que en muchos casos ayuda a proporcionarles una silueta mas suave y
uniforme, que como se vera a continuacion, es una pieza fundamental para que podamos calcular nuestros
parametros morfologicos.

Figura 4-9. Imagen “ACE103 (36).jpg” tras el rellenado y la apertura, en el que se percibe el suavizado de su
perfil.

Finalmente, pese a que Ginoris [1] no lo menciona, también se ha calculado una version de la imagen en que
unicamente se tiene el trazado de la silueta del ooquiste, que resultard practica para el reconocimiento de
elipses.

La deteccion de bordes identifica aquellos cambios bruscos en las intensidades de la imagen. Matlab brinda
multiples opciones para el célculo de los mismos, pero en este caso se ha llevado a cabo con la funcion
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edge() y con la opcion “canny”. El método de Canny se basa en el célculo de gradientes y en fijar dos tipos
de umbrales para definir un ciclo de histéresis con el que decidir si el punto pertenece a un borde o no [65].

fe = edge (fop2, 'canny') ;

Figura 4-10. Imagen original ya completamente tratada.

4.3 Calculo de los parametros

Uno de los alicientes de este trabajo, expuesto al inicio del mismo, era la intencion de actualizar el algoritmo
planteado por Ginoris [1] y un punto clave para ello era la implementacion de métodos de deteccion de elipses
para mejorar los resultados.

La deteccion de formas es uno de los temas mas importantes en el campo de la vision artificial. El algoritmo
aqui implementado se basa en la Transformada de Hough, una técnica de extraccion de caracteristicas que se
caracteriza por un mecanismo de “votacion” con el que se puede identificar la posicion de formas como rectas,
circulos y elipses [67].

La funcion (cortesia de Martin Simonovsky [66]) calcula las tres mejores opciones posibles en las que se
pueden encontrar elipses. Esta informacion incluye los datos de las coordenadas del centro de la elipse, la
longitud de los ejes mayor y menor, el angulo de la elipse y la puntuacion recibida.

De los parametros que se emplean en este trabajo para la clasificacion, cuatro de ellos se obtienen gracias al
reconocimiento de elipses. Estos son los ejes mayor y menor, el angulo de la elipse y la excentricidad. La
excentricidad no la obtenemos de manera directa, sino que la extraemos a partir de los otros parametros.

% Longitud / Eje Mayor

eje M=bestFits (1, 3);

$ Ancho / Eje Menor

eje m=bestFits(1l,4);

% Angulo elipse

angle elip = bestFits(1,5);

% Excentricidad

exc = sqgrt(l-(eje m/eje M)"2);

La excentricidad es un parametro caracteristico de las elipses que determina su forma, pudiendo ser mas
redondeada o mas alargada segun su valor.
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Figura 4-11. Visualizacion de los dos posibles extremos de la excentricidad en elipses (extraida de [68]).

Los parametros utilizados restantes son la superficie y la entropia. Para conseguir el valor de la superficie basta
con utilizar el comando bwarea() aplicada a la imagen tras las aperturas. La idea de la obtener la entropia
proviene del articulo de Castandn [2]. La entropia es un parametro que mide la cantidad de detalle que hay en
una imagen. Un valor alto de entropia implica que se trata de una imagen rica en complejidad.

[}

% Superficie

surfc = bwarea (fop2);
% Entropia

entro = entropy (fbh) ;

Para la obtencion del valor de entropia, se ha hecho uso de la imagen resultante de haber aplicado los dos
filtros, ya que es fundamental que la imagen conserve sus detalles para poder realizar el calculo de manera
correcta.

Prosiguiendo con los demas parametros, el siguiente es el perimetro. Para el calculo del mismo se ha disefiado
una funcion de Matlab independiente al resto del cddigo, ya que comprometeria la legibilidad del mismo.
Gracias a la obtencion del valor del perimetro, también se tiene acceso al factor de forma.

[}

% Perimetro
infoperi = bwperim (fop2) ;

peri = calculoPerim v2 (infoperi);
% Factor de Forma
FF = (peri”2)/ (4*pi*surfc);

Por tltimo, siguiendo las recomendaciones de Ginoris [1], se computan las propiedades de Feret, como el
didmetro de Feret que se define como la distancia entre dos lineas paralelas que son tangenciales al contorno
de la proyeccion del objeto en cuestion [69]. Mediante Matlab se puede acceder a estas propiedades que
indican el diametro y el angulo de Feret, asi como las coordenadas. Debido a que no siempre es capaz de
calcular estos valores y que no se quiere que se guarden valores falseados (si no encuentra nada, Matlab
guarda ceros en las matrices), utilizando de manera inteligente el if-else se puede solventar este problema.

Q

% Propiedades de Feret
fer = bwferet (fe);
if isempty (fer)
maxdiam fer = NaN;
maxangle fer = NaN;
else
maxdiam fer = table2array (fer(l,1));
maxangle fer = tableZarray(fer(l,2));
end

Llegados a este punto, ya se han conseguido calcular todos los parametros. Todos ellos se almacenan en una
matriz llamada input_table() que esta disefiada para tener tantas filas como parametros se usen en dicha
iteracion y tantas columnas como imagenes totales se utilicen. También existe otra tabla titulada
output_table() en que se asigna a cada elemento un valor u otro segin de que especie sea. Estas dos tablas
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estan estrechamente relacionadas, ya que la columna “n” de ambas, representa el mismo elemento de la base
de datos.

4.4 Entrenamiento y Pruebas

La herramienta designada para la creacion de la red neuronal es la Neural Net Pattern Recognition tool, una
herramienta de Matlab [89] que se abre en una ventana una amplia gama de opciones para configurar
progresivamente nuestra red neuronal. Esta se accede mediante la introduccion del comando nprtool.

La herramienta se basa en patternnet, una red neuronal profunda que en su disefio aprovecha las capacidades
de las capas convolucionales de las CNN para el reconocimiento de patrones visuales de alto nivel [71].

La navegacion por la ventana de nprtool es muy sencilla, tras pasar la primera ventana se presenta la opcion de
introducir la base de datos deseada para que la red neuronal pueda adaptarse y aprender (Figura 4-12).

Select Data
=
What inputs and targets define your pattern recognition problem?

Get Data from Workspace Summary
Input data to present to the network. Inputs input_table' is a 6x296 matrix, representing static data: 896 samples of &
B Inputs: input_table v | .. elements.
Target data defining desired network output.
(0] Targets: e Targets 'output_table' is a 7x896 matrix, representing static data: 896 samples
: iputput table !

of 7 elements.

Samples are: () ["l] Matrix columns () EE} Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B To continue, dlick [Next].

& Neural Network Start 144 Welcome @ Back B Next @ Cancel

Figura 4-12. Segunda pantalla de nprtool, en la que se puede proceder a la introduccion de datos

En la siguiente pantalla (Figura 4-13), se comunica en qué porcentaje se quieren repartir los datos etiquetados.
Proporcionan tres distintas opciones a las que destinar los porcentajes: Training, Validation y Testing [ 72].

o  Training: Van destinados a que el modelo aprenda (y asi adapte los valores de los pesos internos) .

o Validation: Esta categoria de los datos ayuda a evaluar la efectividad del modelo desarrollado, pero la
maquina no aprende de ellos.

o Testing: Se emplean para discernir finalmente la efectividad y precision del modelo.
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Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages Explanation
a Randomly divide up the 896 samples: a Three Kinds of Samples:
@ Training: 70% G628 samples | W Training:
These are presented to the netwark during training, and the netwark is adjusted
: 134 I
W Valication: 15% v SMPE | aecording to its ermor.
@ Testing: 15% v 134 samples
@ validation:
These are used to measure network generalization, and to hakt training when
generalization stops improving.
W Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

$ Change percentages if desired, then dick [Next] to continue.

144 Welcome @ Back ® Next @ Cancel

Figura 4-13. Tercera pantalla de nprtool, en la que se organiza la reparticion de las muestras.

Esta herramienta no distingue en un inicio los diferentes tipos de datos, sino que elige aleatoriamente la
reparticion de datos entre las tres categorias de uso basandose en los porcentajes. Por regla general, si se tienen
pocos hiperparametros (parametros que rigen el proceso de entreno al completo [73]) se puede reducir el
numero de elementos destinados a la validacion. De todos modos, esta reparticion de la base de datos suele ser
muy especifica al proyecto en el que se esté trabajando.

La cuarta ventana muestra un sencillo esquema de la estructura de la red neuronal, con la opcién de poder
modificar el nimero de neuronas de las capas ocultas. Las capas ocultas se encuentran entre las capas de

entrada y de salida (Figura 4-14), y es donde los pesos de las neuronas se balancean de acorde con la
informacion recibida [74].

Para la configuracion del nimero de neuronas, existen varios puntos de partida posibles:
1) Ajustar el mimero de neuronas a la media entre las de la capa de entrada y la de salida [75].

2) Hacer que el nimero de neuronas sea 2/3 del tamafio de la capa de entrada mas el tamafio de la capa
de salida [77].

3) Asegurarse de que el nimero de neuronas sean menor que el doble del tamafio de la capa de entrada
[77].
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Network Architecture

=]

Hidden Layer

Define a pattern recognition neural network.  (patternnet)

MNumber of Hidden Meurans: 25

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer

Set the number of neureons in the pattern recognition network's hidden layer.

Recommendation

Return to this panel and change the number of neurens if the network does not
perform well after training.

Output Layer

B Change settings if desired, then dick [Next] to continue.

& Neural Network Start K4 welcome

@ Back D Cancel

& Next

Figura 4-14. Cuarta pantalla de nprtool, donde se elige la cantidad de neuronas ocultas para el modelo.

La ultima etapa del proceso de configuracion consiste en las siguientes dos pantallas complementarias la una a
la otra para cumplir su funcién de optimizar los resultados finales mediante el analisis de los mismos.

La primera de ellas (Figura 4-15) ofrece un boton para reentrenar la red neuronal y obtener una configuracion
distinta de los pesos de las neuronas (lo que conlleva unos resultados distintos) asi como otros dos botones
para visualizar las matrices de confusion y las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic), que
también aparecen en la pantalla de entreno. En el campo de la inteligencia artificial, las matrices de confusion
son una herramienta que permite visualizar el desempefio de un algoritmo de aprendizaje supervisado [90].
Las curvas ROC sirven para evaluar la calidad de salida del clasificador. Suelen presentarse con un eje
positivo real en el eje Y y una tasa de falsos positivos en el eje X, lo que significa que la esquina superior
izquierda de la gréfica es el punto ideal, ya que es donde se da una tasa de falsos positivos de cero y una tasa

positiva verdadera de uno [91].
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Train Network
Train the network to classify the inputs according to the targets.

Train Network Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation. (trainscg) & Samples CE ®E
‘:] C— ° Training: 628 2.67434e-0 18.13286e-0
G Validation: 134 7.32256e-0 27.61194e-0
G Testing: 134 7.21948e-0 13.67164e-0

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the cross-entropy error of the validation
samples. Plot Confusion Plot ROC

Notes

t] Training multiple times will generate different results due

Minimizing Cross-Entropy results in good classification.
to different initial conditions and sampling.

Lower values are better. Zero means no error.
Percent Error indicates the fraction of samples which are

misclassified. A value of 0 means no misclassifications,
100 indicates maximum misclassifications.

$ Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.

& Meural Metwork Start 1 Welcome @@ Back & Next @ Cancel

Figura 4-15. Quinta pantalla de nprtool, que brinda la opcion de reentrenar el modelo y ver los resultados.

Las dos variables de evaluacion de la efectividad provistas son la entropia cruzada (5.1) y el porcentaje de
error (5.2). La entropia cruzada cuantifica la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad pertenecientes
a una misma serie de eventos [78]. En aplicaciones como esta, la entropia cruzada permite saber como de lejos
se esta de un modelo de clasificacion ideal [79]. Es habitual su uso como funcion de pérdidas en modelos de

clasificacion. En el caso del porcentaje de error, este sencillamente representa la porcion de los elementos que
fueron clasificados de manera equivocada.

H(p,q) = —XVxp(x)log(q(x)) (5.1)

misclassified samples
E(%) _ isclassified I
total samples

(5.2)

Por ultimo, la pantalla de entreno (Figura 4-16) se abre de manera automatica una vez se pulsa el boton
Retrain y nos proporciona un modificador para el nimero de Epochs que se van a ver en las graficas. Se llama
Epoch al recorrido de entrenamiento completo por todo el conjunto de datos [92]. La pantalla ofrece un amplio
rango de graficas para poder realizar una valoracion exhaustiva del modelo, que se veran puestas en practica
en el Capitulo 5 ya con las configuraciones finales.
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- Neural Network

- Algorithms

Calculations:  MEX

Data Division: Random  (dividerand)
Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)

- Progress

Epoch:

A8 iterations

| 1000

Tirme:

0:00:00

Performance: 0.518
Gradient: 0.346

6 | 000

Validation Checks: 0 [ 8 s

1.00e-06

lots

Performance

Error Histogram

Confusion

P
|;
| Training State
|
|
|

Receiver Operating Characteristic

Plot Interval:

(plotperform)
{plottrainstate)
(ploterrhist)
{plotconfusion)

(plotroc)

U 100 epochs

v Validation stop.

Figura 4-16. Pantalla de entreno, con cinco graficas disponibles.
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5 RESULTADOS

resultados con un espectro de configuracion amplio, para ver en qué circunstancias funciona mejor el
modelo, y una segunda parte en qué una vez localizadas las mejores condiciones, analizara el
comportamiento de las especies dentro del modelo.

Este capitulo va estar dividido en dos partes diferenciadas. Una primera parte en que se muestran los

La efectividad del procedimiento se determinara segtin el porcentaje de reconocimiento, definido como el ratio
de elementos correctamente clasificados dividido por el numero total de elementos. Todas las ejecuciones
tendran asignadas la misma reparticion de los porcentajes de datos, siendo esta: Training 70%, Validation
15%, y Testing 15%. La decision de tomar estos valores viene dada tras una extensa fase de pruebas en la cual
esta combinacion demostrd ser la mas equilibrada, mostrando un buen rendimiento y ademas teniendo una
cantidad de datos para el testeo lo suficientemente grande como para no proporcionar resultados no
representativos [81].

Los porcentajes de reconocimiento que se presenten en este documento seran obtenidos de la media de los
resultados de 25 iteraciones distintas.

5.1 Resultados de las distintas configuraciones

Para un examen exhaustivo de las capacidades de este modelo y ver como responde a segiin que parametros,
en este apartado se van a mostrar los resultados de distintas combinaciones de los mismos.

Van a aplicarse variaciones en tres aspectos: en el nimero de neuronas de la capa oculta, en el nimero de
parametros empleados y en la base de datos usada.

El nimero de parametros va a variar entre los valores “6”,’8” y “10”, con una asignacion fija de los
parametros que aparezcan en las distintas cantidades. Cuando se aplique la cantidad de 6 parametros, estos
seran el eje mayor, el eje menor, el angulo de la elipse, la excentricidad, la superficie y la entropia. Para
cuando sean 8, se afiadiran a los ya existentes el perimetro y el factor de forma. Por tltimo, cuando se utilicen
10, se agregaran el maximo didmetro de Feret y el maximo angulo de Feret (resumido visualmente en la Tabla
5-1).
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Tabla 5—1. Presencia de los parametros segun las configuraciones.

Eje
Mayor

Eje
Menor

Angulo
Elipse

Excentri-
cidad

Super-
ficie

Entropia

Perimetro

Factor
Forma

Max.
Diam F

Méx
Ang F

6 Parametros

8 Parametros

><

10 Parametros

XX

P

Para el numero de neuronas de la capa oculta, se van a utilizar dos valores adaptados al nimero de parametros
y uno independiente. Los dos primeros surgen de las recomendaciones (1-3) mencionadas con anterioridad
(ver Capitulo 4, Apartado 4.4) y el valor independiente, “25”, ha sido escogido para poder ensefiar un rango
decente de funcionamiento y por haber demostrado un buen desempefio en una fase de pruebas previa. Por
consecuente los nimeros de neuronas posibles seran los siguientes:

Para 6 parametros: 7, 11y 25.
Para 8 parametros: 8, 12y 25.
Para 10 parametros: 9, 14y 25.

Como ya se ha adelantado, se van a usar dos bases de datos distintas, la base de datos de 128 y la de 320.
Ambas vienen ampliamente diseccionadas en el Capitulo 4, Apartado 4.1, incluyendo su composicion exacta.

Tabla 5-2. Resultados de la Configuracion “6 Parametros”

Porcentaje de

Reconocimiento (%) Base de Datos de 128 Base de Datos de 320
7 Neuronas 77.90 69.06
9 Neuronas 77.98 69.75
25 Neuronas 78.94 70.17

Tabla 5-3. Resultados de la Configuracion “8 Parametros”

Porcentaje de

Reconocimiento (%) Base de Datos de 128 Base de Datos de 320
8 Neuronas 81.17 70.83
12 Neuronas 79.98 70.09
25 Neuronas 80.46 70.53

Tabla 5—4. Resultados de la Configuracion “10 Parametros”

Porcentaje de

Reconocimiento (%) Base de Datos de 128 Base de Datos de 320
9 Neuronas 80.14 70.51
14 Neuronas 80.45 71.87
25 Neuronas 80.42 70.13
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Se percibe a simple vista que el modelo funciona mejor con la base de datos de 128, en torno a un 10% mejor
que su contrapartida, lo cual muy probablemente se deba a que en este caso tenga mas peso una mayor
homogeneidad de las muestras que una mayor cantidad de datos (x2.5).

En relacion al nimero de parametros, el salto de “6” a un numero mayor (ya sea a “8” o a “10”) ha supuesto
una mejora de entorno al 2.1% para la base de datos de 128. De todos modos las diferencias no han sido
realmente destacables, como también ocurre con los niimero de neuronas.

El mejor resultado ocurrido en una iteracion se ha dado con la configuracion de 10 parametros, base de datos
de 128 imagenes, y 14 neuronas, en donde se ha alcanzado un porcentaje de reconocimiento global del 88.8%
(Figura 5-1).
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Figura 5-1. Mejor resultado (singular) obtenido por el modelo.

En cambio, el mejor resultado medio lo ha obtenido la configuracion de 8 parametros, base de datos de 128
imagenes, y 8 neuronas, llegando a un resultado medio nada desestimable del 81.17%.

5.2 Resultados por especies

Una vez finalizada la fase anterior, ya se ha podido identificar cual es la configuracion con una mayor
precision media. Esta servird de base para esta etapa, en la que se procederd a analizar la habilidad de
reconocimiento del modelo segun la especie.
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Tabla 5-5. Resultados segun la especie

Porcentaje de
Tipos de Eimeria ~ |Reconocimiento
(%)
Acervulina 86.07
Brunetti 79.86
Maxima 97.95
Mitis 90.96
Necatrix 63.09
Praecox 75.48
Tenella 82.51

Précticamente todas las especies muestran un porcentaje de prediccion entorno al 80% o superior, con la unica
excepcion del tipo Necatrix, que se queda mas de un 15% por debajo de ese umbral. Destaca particularmente
la gran precision que exhibe el modelo con la especie Maxima, con un 97.95% de aciertos.

Pese a que ya se comentd que el principal evaluador seria el porcentaje de reconocimiento obtenido de las
matrices de confusion, se adjuntan todas las graficas disponibles de la pantalla de entrenamiento para una
vision mas global de los resultados. Todas ellas fueron obtenidas con la configuracion de mayor precision

media.

Eile  Edit View |Inset Tools Desktop Window Help

Best Validation Performance is 0.08857 at epoch 25

10°
Train

Walidation
Test

=]
| =
ey
£
(7]
w
7]
3]
| =
=
=
a
3]
| =
ey
=
L
w
7]
3]
| =
o

15
31 Epochs

Figura 5-2. Grafica referente al desempefio, donde se especifica cuando ha rendido mejor.
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Gradient = 0.0078202, at epoch 31
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Figura 5-4. Histograma de errores, representando la dispersion de la diferencia entre los valores objetivo y los
predichos.
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Figura 5-6. Matrices de confusion, presentan una comoda evaluacion de en donde se suceden los aciertos y
errores.
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Figura 5-7. Curvas ROC que permiten ver claramente la eficiencia de las clases a lo largo de las distintas fases.

Nota: El hecho de que se hayan podido realizar tantas iteraciones (450 para el primer apartado y 25 para el
segundo) de manera rapida y comoda se debe a la eficiencia de la extraccion de caracteristicas [82] y de como
esta estrcuturado nprtool.
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6 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

basandose en una actualizacion del algoritmo de Ginoris [1] cumplida mediante la aplicacion del

El proposito de este trabajo era proponer un método alternativo para el reconocimiento de parasitos
reconocimiento de elipses y el uso de redes neuronales para su clasificacion.

En la fase de preprocesamiento y reconocimiento de elipses, los resultados han sido mas que satisfactorios, ya
que la metodologia empleada ha sabido representar de manera muy precisa las siluetas de los ooquistes (ver
Figura 4-10) en virtud de lo cual el reconocimiento de elipses ha funcionado de la manera deseada a lo largo
de toda la base de datos.

Los porcentajes obtenidos para las clasificaciones globales rondan el 80% (considerando el caso de una sola
cepa), lo cual demuestra que la red neuronal realmente es capaz de reconocer los ooquistes y sus tipos, tarea
que incluso para un humano resultaria dificultosa (en la Figura 2-2 se puede ver a simple vista que algunas de
las clases son practicamente indiferenciables).

Tomando como referencia que para esta misma base de datos el documento original [2] obtuvo un 85.76%, y
que aqui se alcanza (con la configuracion correcta) un 81.17% (Tabla 5-3), los resultados se pueden considerar
mas que satisfactorios. También hay que tener en cuenta el hecho de que el articulo estaba realizado por cinco
investigadores y éste es un proyecto realizado por una unica persona sin tanta experiencia en el sector, con lo
que una diferencia de un 4.59% en los resultados finales, puede considerarse un rotundo éxito.

6.1 Lineas Futuras

Este proyecto ha abarcado un amplio abanico de campos, por lo que las opciones de modificacion y posible
mejora son extensas:

e Modificacion de la base de datos: Podrian usarse combinaciones de imagenes distintas a las vistas
aqui o incluso hacer caso omiso de limitar a un mismo niimero de imagenes por clase y utilizar todas
las disponibles.

e Data Augmentation: Muy popular en el mundo del machine learning, ya que permite expandir la base
de datos disponible, y como es bien sabido, cuantos mas datos tenga el ML, mas efectivo sera [83].

e Ampliacion de los parametros: Aqui se presenta una seleccion de parametros concreta, pero
perfectamente se podria ampliar el conjunto ([ 1] por ejemplo us6 del orden de 40 pardmetros).

e Otras redes neuronales: Aunque en este documento se haya usado PatternNet, pueden usarse otros
tipos de redes neuronales, ya sea para mejorar los resultados o la rapidez computacional. Dentro del
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propio entorno de Matlab, alexnet es una CNN que ha dado muy buenos resultados en el campo de la
clasificacion de imagenes [84][85].

e Programarlo en Python: Python ofrece actualmente opciones muy potentes con sus librerias en
campos como la visién artificial, con lo que realizar un proyecto de corte similar a éste en dicho
entorno seguramente proporcione resultados muy satisfactorios [86].
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ANEXO A: CODIGOS

A.1 Cédigo Base
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A.2 Calculo del Perimetro
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A.3 Deteccion de Elipses (cortesia de [66])
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