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Resumen

La electroforesis en gel de células individuales, también conocida como ensayo Co-
meta, es una téenica que permite evaluar el dafio en el Acido Desoxirribonucleico (ADN)
de células individuales. Debido a su asequibilidad, facilidad de uso y confiabilidad, esta
técnica se aplica ampliamente en campos como el monitoreo de la salud humana, la
evaluacién de la genotoxicidad y la investigacion de enfermedades degenerativas como
el cancer y la diabetes. Durante el ensayo Cometa, cada célula es sometida a rotura
de sus membranas y electroforesis, luego de lo cual da lugar a una estructura que se
asemeja a la de un cometa, con una regiéon compacta que representa el ADN no danado,
conocida como la cabeza del cometa, y otra regiéon que consiste en fragmentos de ADN
altamente danados, denominada la cola del cometa.

El dano celular ocasiona una amplia variabilidad en el area, longitud y contenido de
ADN de los cometas, tanto en sus cabezas como en sus colas. Esta diversidad resalta la
importancia de identificar y analizar minuciosamente cada célula de manera individual
para obtener las caracteristicas especificas necesarias en diversas aplicaciones.

Los resultados de este ensayo requieren un andlisis por una o més personas exper-
tas, quienes deberan emplear tiempo para clasificar detalladamente los cometas en las
imagenes microscépicas obtenidas con la posibilidad de que existan sesgos involuntarios
y muchas veces sin conocer a que tratamiento corresponde cada conteo. Por lo cual,
el objetivo de esta investigacion es desarrollar un sistema computacional, basado en
la utilizacién de una red neuronal convolucional para la deteccion y clasificacién au-
tomatica de cometas en imagenes procesadas por el ensayo Cometa de acuerdo al nivel
de dano de ADN que presenten.
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Capitulo 1
Introduccion

El 4cido desoxirribonucleico, comtinmente conocido como ADN, es una molécula
esencial que almacena y transmite la informacién genética en los organismos vivos.
Es considerado la molécula de la vida debido a su papel fundamental en la herencia
genética y la determinacién de las caracteristicas heredadas de un organismo [1]. Su
estructura en forma de doble hélice contiene las instrucciones necesarias para el desa-
rrollo, funcionamiento y reproduccién de todos los seres vivos.

En el campo de la genética y la biologia molecular, la evaluacién del dafio en el ADN
ha sido objeto de gran interés y relevancia. El ADN, como la molécula portadora de la
informacién genética, se encuentra expuesto a diversos factores genotoxicos [2], citotdxi-
cos, mutagénicos y cancerigenos [3] que pueden ocasionar alteraciones en su estructura
y funcionalidad, lo cual tiene implicaciones significativas en diferentes dreas, como la
toxicologfa [4], la biotecnologia [5] y la genética [6].

En la década de los 80, los métodos convencionales para evaluar el dano en el ADN
incluian la electroforesis alcalina y la microscopia de fluorescencia. Estos permitian
detectar roturas de cadena en el ADN, pero presentaban limitaciones en términos de
sensibilidad y capacidad para evaluar el dafio a nivel individual de la célula [7]. Ademds,
requerian grandes cantidades de ADN y eran laboriosos en términos de procesamiento
y analisis.

El ensayo Cometa, también conocido como electroforesis alcalina de células individua-
les, fue introducido por primera vez por Ostling y Johanson [8] en 1984 como un método
revolucionario para la evaluacion directa y cuantitativa del dano en el ADN a nivel in-
dividual de la célula. Este método, realizado en condiciones alcalinas, se destacé por su
versatilidad [9] detectando dafio en el ADN sin importar su origen o causa y tambien
sobresalié por su alta sensibilidad y rapidez para identificar y evaluar el grado de dafno
en el ADN causado por diferentes motivos, como afectaciones en algtin sistema de re-
paracién originado por el dano metabdlico o endégeno, radiacion, productos quimicos
y otros factores ambientales [10].

Esta técnica provoca la migracién de las moléculas de ADN a través de una matriz de
agarosa, en donde el ADN se separa en dos regiones distintas, formando una estructura
similar a la de un cometa del espacio (ver Figura 1.1). La cabeza del cometa se refiere a
la regién en la que se encuentra el ADN intacto o con dafios minimos. Por otro lado, la
cola del cometa estda compuesta por fragmentos de ADN danados que se han separado
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1.1 Antecedentes

de la cabeza durante la migracién [11].

Figura 1.1: Regiones compuestas por una célula procesada por el ensayo Cometa

Los pardmetros obtenidos de las células, luego de aplicar esta técnica, son de gran
utilidad en el estudio de enfermedades degenerativas como el céncer y la diabetes [12].
Estos parametros se podrian calcular de forma manual a través de un microscopio,
pero en los dltimos anos se han propuesto diversos sistemas informaticos capaces de
automatizar la obtenciéon de dichos pardametros.

1.1. Antecedentes

En las dltimas décadas ha aumentado la popularidad de la técnica del ensayo Co-
meta para la deteccién de dafios en el ADN, ya que es un examen rapido, versatil,
sencillo y econémico [13]. Para aprovechar al méximo el potencial de esta técnica, se
han desarrollado diversos sistemas informaticos destinados a facilitar la recopilacién,
andlisis y visualizacién de los resultados obtenidos a través del ensayo Cometa.

Uno de los primeros sistemas en procesar imagenes de ADN generadas por el ensayo
Cometa fue CometScore, el cual s6lo se puede utilizar en el sistema operativo Windows.
CometScore (2007) [14] es una herramienta de software libre creada con el objetivo de
puntuar cometas producidos por el proceso de electroforesis en gel, de células tnicas.
Esta herramienta fue una de las primeras creadas con el objetivo de procesar imagenes
generadas por la técnica del ensayo Cometa para conocer qué tan danado puede estar un
ADN, sélo puede ser utilizada en el sistema operativo Windows. Una vez terminado el
procesamiento de la imagen, el sistema retorna una hoja de calculo con los pardmetros
individuales de cada Cometa que identificé en la imagen introducida.

OpenComet(2014) es una herramienta de software libre, desarrollada especificamen-
te para abordar las dificultades en el andlisis automatico de imagenes en la técnica del
ensayo Cometa [15]. OpenComet se implementa como un plug-in para la popular plata-
forma de procesamiento de imédgenes, ImageJ [16]. El software ImageJ puede mostrar,
procesar y analizar imagenes, y es principalmente disenado para su uso con iméagenes
microscépicas. Este sistema tiene un algoritmo que se divide en dos partes, una encar-
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1.1 Antecedentes

gada de detectar los cometas denominada comet finding y otra que se ocupa de detectar
las cabezas de los cometas llamada head finding.

El sistema demuestra un buen rendimiento en el analisis de imagenes; sin embargo,
se ha observado que el area designada como cabeza del cometa tiende a ser significati-
vamente mayor que su tamano real. Ademads, se ha notado que el sistema en ocaciones
elimina cometas que podrian haber sido reconocidos y existen casos, donde reconocio
cometas que se encontraban en otro plano de forma incorrecta [17], lo que puede afec-
tar la precisién de las mediciones. El software y el cédigo fuente de OpenComet estan
disponibles en https://cometbio.org, asi como las instrucciones para instalar y usar
la herramienta. OpenComet es un software independiente y multiplataforma y, por lo
tanto, funciona en Windows, Mac OS X y distribuciones del sistema Linux [15].
CometQ (2016) es una herramienta automatizada que surge para la deteccién y cuanti-
ficacién de danos en el ADN mediante el anélisis de imagenes de ensayo Cometa [18]. En
este sistema se emplean cuatro diferentes etapas: clasificacién, segmentacién, particién
y cuantificacién y utiliza la técnica llamada agrupamiento difuso modificado (modified
fuzzy clustering) para la segmentaciéon de cometas. La automatizacién en la seleccién
del método de segmentacion, adaptado a las caracteristicas de la imagen, ha demos-
trado producir resultados efectivos en la diferenciacién entre los cometas y el fondo.
No obstante, la clasificacién de las diversas partes del cometa mediante el algoritmo
de agrupamiento difuso presenta ciertos desafios, ya que las fronteras que delimitan las
regiones de cada clase tienden a mostrarse altamente irregulares. Este sistema es de
cédigo abierto y fue desarrollado en MATLAB.

HiComet (2018) es una herramienta computacional con el propésito de facilitar el anéli-
sis de datos de alto rendimiento del ensayo Cometa. Dada una imagen ruidosa con varios
cometas colocados arbitrariamente, la herramienta puede reconocer cometas normales
y danados de una manera totalmente automatizada [19]. La metodologia utilizada por
este sistema consta de cuatro pasos principales: preprocesamiento, binarizacién, filtrado
y correccién de superposicién y por ultimo caracterizacién y clasificacién. Este sistema
representa una de las pocas soluciones capaces de segmentar cometas que presentan
superposicién, pero esta capacidad esta limitada a cometas que exhiben simetria en
relacion con el eje horizontal. A pesar de su potencial, lamentablemente, no existe una
guia de usuario ni informacién sobre como ejecutar el codigo que se encuentra en el
repositorio de GitHub. Ademas, no hay una versiéon independiente disponible, y el autor
del documento de referencia ha afirmado que HiComet ya no se mantiene en la actua-
lidad. En consecuencia, su ejecucion se ve obstaculizada por la falta de documentacién
y mantenimiento [20].

Deep Comet(2020) es un método que utiliza aprendizaje profundo para la segmentacién
de cometas [21]. Este método se basa en el uso de redes neuronales convolucionales a
partir del modelo Mask R-CNN [22], desarrollada por Facebook Al Research y el frame-
work Pytorch [23] para su implementacién. Luego de realizar la segmentacion, asigna
una puntuacion a cada cometa encontrado a partir de las siguientes caracteristicas: el
porcentaje de ADN en la cola, el momento de la cola (longitud de la cola multiplicada
por el porcentaje de ADN en la cola) y el momento de Olive (distancia entre los centros
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1.2 Objetivos

de la cabeza y la cola por la tasa de ADN en la cola). El método propuesto presenta
buenos resultados en la segmentacion y puntuacion de cometas con respecto a otros
sistemas como el OpenComet [15] y el HiComet [19].Sin embargo, es notable que en las
imagenes proporcionadas, la diversidad de cometas es limitada, y en la mayoria de los
casos, la cabeza del cometa tiende a ubicarse en el extremo izquierdo.

Namuduri et al., (2021) presentan un nuevo enfoque para cuantificar el grado de dano
del ADN, combinando aprendizaje profundo [24] con un método riguroso y completo
para optimizar los hiperpardmetros con la ayuda de pruebas estadisticas [25]. La red
neuronal presentada implica un uso novedoso de la arquitectura VGG19 y Multi Task
Learning(MTL) para calcular los intervalos de confianza. Esta arquitectura se comparé
con MTL-VGG19 con respecto a los intervalos de confianza(CI), obteniendo los siguien-
tes resultados para 30 ejecuciones de pruebas: VGG19(1.89) y MTL-VGG19(1.36). Los
resultados obtenidos revelaron una mejora notable en la rapidez y precisién del andli-
sis de imagenes, lo que permite un procesamiento més eficiente de grandes conjuntos
de datos. Sin embargo, a pesar de los avances logrados, el sistema atin presenta un
desaffo en cuanto a la segmentacién precisa del ADN en las imégenes de los cometas.
La variabilidad en la apariencia de los cometas, asi como la presencia de ruido y otros
artefactos, pueden afectar la exactitud de la segmentacién y, en consecuencia, influir
en las mediciones posteriores.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

El objetivo general de este proyecto es la implementacién de un sistema compu-
tacional basado en la utilizacién de una red neuronal convolucional para la deteccién
y clasificacién de células procesadas por ensayo cometa de acuerdo al nivel de dano de
ADN que presenten.

1.2.2. Objetivos Especificos

Los objetivos especificos de este proyecto son los siguientes:

= Crear la base de datos a utilizar por la red neuronal para su entrenamiento y
validacién.

= Implementar y entrenar la red neuronal convolucional para la deteccién y clasifi-
cacién de células en imédgenes procesadas por el ensayo cometa.

= Evaluar el desempeno del modelo de la red neuronal disenada.
= Comparar el modelo propuesto con otros métodos existentes.

= Desarrollar una aplicacion web para integrarla con el modelo propuesto.
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1.3 Contribuciones

1.3. Contribuciones

= La principal contribucién de este trabajo es el desarrollo de un modelo de de-
teccién automadtica de células procesadas por el ensayo Cometa basado en redes
neuronales convolucionales, especificamente You Only Look Once (YOLO) versién
5.

= El trabajo también realiza la evaluacién y comparacién del rendimiento del mo-
delo propuesto con respecto a otros métodos de deteccién de células procesadas
por el ensayo Cometa.

= Finalmente, se implemena la integracién del modelo propuesto en una pagina
web, lo que permitiria a los investigadores acceder al modelo de manera remota
para obtener resultados sobre la deteccion automatica de células procesadas por
el ensayo Cometa.
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Capitulo 2
Marco Teorico

En este capitulo, se presentaran las bases tedricas y conceptuales necesarias para
entender el enfoque de este trabajo de tesis. En primer lugar, se explicara la técnica
del ensayo Cometa, su principio de funcionamiento y su aplicacién en el campo de la
genotoxicidad. Luego, se profundiza en los fundamentos de las ecuaciones diferenciales
ordinarias. Posteriormente, se presenta una descripcién detallada de las redes neuro-
nales convolucionales y se explican los conceptos necesarios para entender su funcona-
miento. Finalmente, se presentan las métricas de desempeno utilizadas para evaluar la

calidad del modelo.

2.1. Ensayo Cometa

El ensayo Cometa, también conocido como electroforesis alcalina de células indi-
viduales, fue introducido por primera vez por Ostling y Johanson en 1984 como una
técnica microelectroforética para la visualizacién directa del dano del ADN en indivi-
duos [8]. Para llevar a cabo esta técnica, las células extraidas al individuo o provenientes
de cultivos celulares se suspenden en agarosa y se depositan sobre un portaobjetos. Lue-
go, se realiza una lisis celular para liberar el ADN y se somete a un campo eléctrico
que provoca que el ADN se desenrolle y migre hacia el 4anodo o polo positivo, formando
una cola en forma de cometa. El proceso se muestra en la figura 2.1.

Esta técnica permite clasificar el tipo de dano en diferentes categorias en funcién
de la morfologia y extensién de la cola observada en los cometas. Se ha establecido una
clasificacién en cinco clases principales para describir los diferentes tipos de dafio en el
ADN [11].

18



2.1 Ensayo Cometa

Figura 2.1: Pasos para realizar la técnica del ensayo Cometa

A continuacién, se describen las clases definidas segin el dano que presentan las
células procedas po rel ensayo Cometa:

1. Clase 1: Sin dafio o dafno minimo. En esta clase, no se observa ningun dafio en
el ADN o se observa un dano muy leve en el ADN. La imagen del cometa puede
mostrar una cabeza compacta sin ninguna extensiéon de la cola o una cabeza
compacta con una pequeha extension de la cola y en caso de existir halo, es
simétrico.

Figura 2.2: Clase 1

2. Clase 2: Dano moderado. En esta clase, se observa un dano moderado en el ADN.
La imagen del cometa muestra una cabeza mas pequenia en comparacién con la
clase 1 y una cola més extendida. El didmetro de la cabeza debe ser menor que
la longitud de la cola.

Figura 2.3: Clase 2
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2.1 Ensayo Cometa

3. Clase 3: Dano importante. En esta clase, se observa un dano significativo en el
ADN. La imagen del cometa muestra una cabeza pequena, y restos del ADN en
la cola. En esta clase el didmetro de la cabeza es igual a la longitud de la cola, lo
que implica que el didmetro de la cabeza equivale a la mitad del largo total.

Figura 2.4: Clase 3

4. Clase 4: Dafno grave. En esta clase, se observa un dano grave en el ADN. La
imagen del cometa muestra una pequena cabeza y una cola con mayor longitud.
En esta clase el diametro de la cabeza es inferior a la mitad de la longitud total
del cometa.

Figura 2.5: Clase 4

5. Clase 5: Dano maximo. En esta clase, se observa un dano méaximo en el ADN.
La imagen del cometa muestra una dispersion intensa de ADN en toda el area
analizada, sin una estructura de cabeza y cola claramente definida.

Figura 2.6: Clase 5

La clasificacién en estas cinco clases permite una evaluacién mas detallada del dafnio
en el ADN y ayuda a distinguir entre diferentes niveles de genotoxicidad. Esto es es-
pecialmente importante en estudios de toxicologia y evaluacién de riesgos, donde se
requiere una comprension precisa de la naturaleza y la gravedad del dano en el ADN.
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2.2 Ecuaciones diferenciales ordinarias

2.2. Ecuaciones diferenciales ordinarias

Las ecuaciones diferenciales ordinarias son una parte fundamental del analisis numéri-
co y se utilizan para describir el comportamiento de sistemas dinamicos en los que la
funcién desconocida depende de una sola variable independiente. Segin [26], una ecua-
cién diferencial ordinaria se define como:

dy

— = f(=x, 2.1

) 21)
donde % representa la derivada de la funcién desconocida y con respecto a la

variable independiente x, f(z,y) es una funcién conocida que describe la relacién entre
las variables x e y.

El objetivo en las ecuaciones diferenciales ordinarias es encontrar una solucién y(x)
que satisfaga la ecuacion diferencial dada junto con ciertas condiciones iniciales. Para
resolver estas ecuaciones, existen diversos métodos numéricos, como los métodos de
Euler, de Heun, de Runge-Kutta, entre otros.

El analisis numérico de ecuaciones diferenciales ordinarias es fundamental en cien-
cias de la computacién, ya que permite modelar y simular sistemas dindmicos en diver-
sos campos, como la fisica, la biologia, la economia y la ingenieria.

2.2.1. Meétodo de Euler

Segin [26], el Método de Euler es uno de los métodos numéricos més simples y
ampliamente utilizados para resolver ecuaciones diferenciales ordinarias. Este método
aproxima la solucién de una ecuacién diferencial en un intervalo dado, dividiendo el
intervalo en pasos discretos y calculando el valor de la funcién desconocida en cada paso.
El Método de Euler se basa en la aproximacién de la derivada utilizando la férmula del
cociente incremental.

A continuacién, se muestra el proceso para resolver ecuaciones diferenciales ordina-
rias utilizando el Método de Euler:

1. Dado un problema de ecuacién diferencial ordinaria de primer orden (ver ecuacién
2.1).

2. Elige un punto inicial zg y su correspondiente valor de la funcién desconocida .

3. Divide el intervalo de interés en varios subintervalos de igual tamaifio. Estos subin-
tervalos estdn determinados por el tamano del paso h que deseas utilizar.

4. Utiliza la féormula del Método de Euler para actualizar la aproximacion de la
solucién en cada paso. La férmula de actualizacién es:

Yir1 = Yi + h- f(i,9i) (2.2)

donde y; es la aproximacion de la solucién en el punto x;, h es el tamafio del paso
y f(zi,yi) es la funcién que describe la relacién entre las variables x e y en ese
punto.
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2.2 Ecuaciones diferenciales ordinarias

5. Repite el paso 4 para cada subintervalo, utilizando el valor obtenido en el paso
anterior para calcular el siguiente valor de la funcion.

6. Continta el proceso hasta alcanzar el punto final deseado x.

Es importante destacar que el Método de Euler puede introducir errores acumu-
lativos a medida que se realizan mas iteraciones y el tamano del paso h se vuelve
mas pequeno. Por lo tanto, su precision puede ser limitada en comparacién con otros
métodos numéricos [26].

2.2.2. Meétodo del Trapecio Explicito o Método de Heun

El Método del Trapecio Explicito [26], también conocido como Método de Heun,
es un método numérico utilizado para resolver ecuaciones diferenciales ordinarias. El
Método de Heun se basa en la aproximacion de la solucién mediante segmentos de recta
trazados en el plano (¢,y), donde ¢ representa la variable independiente y y representa
la variable dependiente. En lugar de utilizar la pendiente en el extremo izquierdo del
intervalo, como en el Método de Euler, el Método del Trapecio Explicito utiliza el
promedio de las pendientes en ambos extremos del intervalo.

A continuacion, se muestra el proceso para resolver ecuaciones diferenciales ordina-
rias utilizando el Método de Heun:

1. Definir el intervalo de interés [a, b] en el cual se desea aproximar la solucién de la
ecuacion diferencial.

2. Dividir el intervalo [a,b] en N subintervalos de igual tamano, donde N es un
numero entero.

3. Calcular el tamanio del paso h mediante la formula h = IFT".

4. Establecer la condicién inicial gy en el punto t = a.

5. Utilizando la féormula del Método del Trapecio Explicito, calcular las aproxima-
ciones y1,¥2,...,yn de la solucién en los puntos t1,%9,...,ty, respectivamente.
La férmula es la siguiente:

Pt + F (it by b f(ti ) (2.3)

Yit1 = Yi + 5

donde y; es la aproximacién de la solucion en el punto t;, t;11 = t; + h es el
siguiente punto en el intervalo, y f(¢,y) es la funcién que describe la relacién
entre las variables t y y en la ecuacion diferencial.

Al repetir estos pasos para todos los subintervalos, se obtiene una aproximacién de
la solucién de la ecuacién diferencial en el intervalo [a, b].

El Método del Trapecio Explicito ofrece una mejora con respecto al Método de Euler
al considerar el promedio de las pendientes en ambos extremos del intervalo, lo cual
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2.2 Ecuaciones diferenciales ordinarias

proporciona una mayor precisién en la aproximacion de la solucién. Sin embargo, cabe
destacar que este método puede requerir un mayor nimero de calculos en comparacién
con el Método de Euler [26].

2.2.3. Método de Runge-Kutta de orden cuatro (RK4)

El Método de Runge-Kutta de orden cuatro (RK4) [26] es un método numérico
utilizado para aproximar la soluciéon de ecuaciones diferenciales ordinarias. Es uno de
los métodos més utilizados debido a su precision y eficiencia. E1 RK4 utiliza una combi-
nacion ponderada de pendientes en diferentes puntos dentro de cada intervalo de paso
para calcular las aproximaciones sucesivas de la solucién.

A continuacion, se muestra el proceso para resolver ecuaciones diferenciales ordina-

rias utilizando el Método de RK4:

1. Definir el intervalo de interés [a, b] en el cual se desea aproximar la solucién de la
ecuacion difrencial ordinaria.

2. Dividir el intervalo [a,b] en N subintervalos de igual tamafio, donde N es un
nimero entero.

3. Calcular el tamano del paso h mediante la férmula A = IFT“.
4. Establecer la condicién inicial wg en el punto t = a.

5. Paracadai=0,1,..., N — 1, realizar los siguientes célculos:

a. Calcular los valores de las pendientes:

51 :f(ti’wi)
h h
82:f ti+§,wi+§sl
h h
83:f ti+§,wz‘+582

sq = f(ti + h,w; + hs3)

b. Actualizar la aproximacién de la solucién:

h
Wit1 = W; + g (81 + 289 + 283 + 84)

c. Actualizar el valor de t;41 utilizando t;41 = t; + h.

6. Repetir los pasos 5a, 5b y 5¢ para cada subintervalo, obteniendo asi las aproxi-
maciones sucesivas de la solucion en los puntos t1,to,...,txN.
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2.3 Redes neuronales convolucionales

7. La aproximacién final de la solucién de la ecuacién diferencial ordinaria en el
intervalo [a, b] estard dada por los valores wg, w1, ..., wy obtenidos en los pasos
anteriores.

El Método de Runge-Kutta de orden cuatro ofrece una mayor precisién en compa-
racién con métodos como el Método de Euler y el Método del Trapecio Explicito. Sin
embargo, también implica un mayor costo computacional debido al cdlculo adicional
de las pendientes so, s3, y S4. Su precision y eficiencia lo convierten en una eleccién
popular en el andlisis numérico de ecuaciones diferenciales [26].

2.3. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN: convolutional neural networks, por sus
siglas en inglés) son un tipo de redes neuronales artificiales, donde las neuronas arti-
ficiales o nodos corresponden a campos receptivos de una manera muy similar a las
neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro biolégico [27]. Estas redes son
muy efectivas para realizar tareas de visiéon computacional [28] y procesamiento de
imégenes [29].

Las CNN se han utilizado con éxito en una amplia gama de areas. En el campo de
la medicina, han sido utilizadas para el diagndstico de enfermedades a partir de image-
nes médicas [30], como la deteccién de cdncer en mamografias [31] o la identificacién
de anomalias en resonancias magnéticas [32]. En la industria automotriz, las CNN son
fundamentales en sistemas de conduccién auténoma [33] para la deteccién de peato-
nes [34], sefiales de trafico y obstaculos en tiempo real [35]. Ademds, se aplican en la
seguridad y vigilancia [36], el reconocimiento de escritura a mano [37], el procesamiento
de imdgenes satelitales [38], entre otras tareas.

Para poder entender como las CNN realizan este tipo de tareas, en los siguientes
subepigrafes se profundizara en los principales conceptos y su funcionamiento.

2.3.1. Kernel

Un kernel, también conocido como filtro, es una matriz de coeficientes utilizada para
realizar operaciones de convolucién en una imagen [39]. En la figura 2.7, se observa un
ejemplo de un kernel con coeficientes genéricos y una dimensién de 3 x 3 .

Figura 2.7: Kernel genérico de 3 x 3
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2.3 Redes neuronales convolucionales

Los kernels desempenan un papel fundamental en el procesamiento de imagenes y
en las CNN ya que permiten extraer caracteristicas relevantes de una imagen. Existen
diversos tipos de kernels, algunos de ellos incluyen los kernels de suavizado [40], que
se emplean para reducir el ruido y suavizar la imagen como el kernel de promedio [41]
(ver en la figura 2.8a); los kernels de deteccién de bordes [42], que resaltan los bordes
y cambios bruscos en la imagen como el kernel de Sobel [43] (ver en la figura 2.8b) y el
de Prewit [44] (ver en la figura 2.8¢); y los kernels de convolucién personalizados [45],
que se disenan segin las necesidades particulares de la tarea y adaptan el proceso de
convolucién a caracteristicas especificas de la imagen o de la red neuronal.

La eleccion del tipo de kernel depende del objetivo del procesamiento y de las
caracteristicas que se desean resaltar o detectar en la imagen.

1/9 1/9 1/9 -1 0 1 1 1 1

1/9 | 1/9 1/9 -2 0 2 0 0 0

1/9 1/9 1/9 -1 0 2 -1 -1 -1
(a) Kernel de promedio (b) Kernel de Sobel (c) Kernel de Prewitt

Figura 2.8: Ejemplos de diferentes tipos de kernel

2.3.2. Convolucién

La convolucién es una operacién matemadtica que combina dos funciones para pro-
ducir una tercera, que representa como una de las funciones influye en la otra. Este
proceso se aplica mediante la superposiciéon de un kernel o filtro en una imagen de
entrada, realizando una multiplicacién punto a punto y sumando los resultados para
obtener un valor representativo en la ubicacién correspondiente de la salida [46]. Esto
permite extraer caracteristicas como bordes, texturas y formas en diferentes partes de
la imagen. La operacién de convolucion se puede representar mediante la ecuacién 2.4.

(f*g)(x,y):ZZf(i,j)ﬂ(m—i,y—j) (2.4)

Donde f representa la imagen de entrada, g es el kernel y (x,y) son las coordenadas de
la ubicacién actual en la salida.
La representacién grafica de la convolucién se puede observar en la figura 2.9.
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2.3 Redes neuronales convolucionales

(a) Paso 1

(b) Paso 2

(c) Paso 3

(d) Paso 4

(e) Paso 5
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2.3 Redes neuronales convolucionales

(f) Paso 6

(g) Paso 7

(h) Paso 8

(i) Paso 9

(j) Resultado parcial

Figura 2.9: Proceso de convoluciéon
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2.3 Redes neuronales convolucionales

Para poder aplicar también la convolucién en los pixeles del borde de la imagen
existen varias alternativas, algunas de las cuales son:

1. Completar con ceros los valores de alrededor.
2. Repetir los valores de la imagen original en el borde.

3. Completar con los valores de la parte simétrica opuesta de la imagen original.

En la figura 2.10 se muestra el resultado final de la convolucién luego de repetir los
valores de la imagen original en el borde .

Figura 2.10: Resultado final

2.3.3. Funcién de activacion

Una funcién de activacién es una funcién matematica que se aplica a la salida de una
neurona en una red neuronal artificial. Su propdsito principal es introducir no linealidad
en el modelo, lo que permite a la red neuronal aprender y representar relaciones y
patrones mas complejos en los datos [47]. A continuacién, se describen algunas funciones
de activacién comunes utilizadas en las redes neuronales convolucionales.

2.3.3.1. ReLU (Rectified Linear Unit)

La funcién de activacién ReLU es una de las méds ampliamente utilizadas debido a
su simplicidad y eficiencia computacional [48]. En la ecuacién 2.5 y en la figura 2.11 se
define la funcién de activacién ReLU:

f(z) = méx(0, x) (2.5)

La funcién ReLLU mapea los valores negativos a cero y mantiene los valores positivos
sin cambios. Esta funcién es conocida por ayudar a resolver el problema de desvaneci-
miento del gradiente y acelerar el proceso de entrenamiento de las redes neuronales.
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2.3 Redes neuronales convolucionales

Figura 2.11: Funcién de activacién ReLU

2.3.3.2. SiLU (Sigmoid-weighted Linear Unit)

La funcién de activacién SiLU, también conocida como Swish, es una funcién no
lineal propuesta recientemente que ha demostrado mejor rendimiento en comparacién
con otras funciones de activacién tradicionales [49]. En la ecuacién 2.6 y en la figura
2.12 se define la funcién de activacién SiLU:

X

f(f):m

(2.6)

Figura 2.12: Funcién de activacién SiLu

La funcién SiLLU combina una funcién lineal ponderada con una funcién sigmoide.
Dado un valor de entrada z, se aplica la funcién lineal x y luego se normaliza utilizando
la funcién sigmoide o(x) = H% Esta funcion es continua y diferenciable en todos los
puntos, lo que la hace adecuada para el entrenamiento de redes neuronales.
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2.3 Redes neuronales convolucionales

2.3.3.3. Softmax

La funcién de activacién Softmax se utiliza comtunmente en la capa de salida de las
redes neuronales clasificadoras para producir una distribucién de probabilidades sobre
las clases [50]. En la ecuacién 2.7 se define la funcién de activacién Softmax:

evi
fai) = = (2.7)
Z Z?:l e’

Donde z; representa la entrada para la clase i, y C es el nimero total de clases.

La funciéon Softmax calcula la exponencial de cada elemento de entrada, y luego
normaliza los resultados dividiendo por la suma de todas las exponenciales. Esto pro-
duce una distribucién de probabilidades sobre las clases, donde cada valor representa
la probabilidad de pertenencia a una clase especifica.

2.3.4. Funcién de costo

La funcién de costo o pérdida es una medida utilizada para evaluar qué tan bien
se estd desempenando un modelo de redes neuronales en comparaciéon con los valores
reales del conjunto de datos [51]. La eleccién adecuada de la funcién de costo es crucial
para el proceso de aprendizaje de la red. Una funcion de costo cominmente utilizada
en problemas de clasificacién es la entropia cruzada (cross-entropy, por sus siglas en
inglés), en la ecuacién 2.8 se puede observar su definicién.

N
L(y,9) = — Z yi log(9;) (2.8)

Donde y es el vector de valores verdaderos y 4 es el vector de valores predichos por el
modelo. La entropia cruzada penaliza las discrepancias entre los valores verdaderos y los
valores predichos. Cuanto mayor sea la discrepancia, mayor sera la pérdida resultante.

La entropia cruzada es una funcién de pérdida efectiva para problemas de clasifica-
cién y se utiliza ampliamente en el entrenamiento de redes neuronales. Su derivada en
relacion a los valores predichos g; facilita el calculo del gradiente durante el proceso de
retropropagacion, lo que permite actualizar los pesos de la red de manera eficiente.

2.3.5. Descenso de gradiente

El descenso de gradiente es un algoritmo de optimizacién utilizado en el entre-
namiento de redes neuronales y en otros problemas de aprendizaje automatico. Su
objetivo es encontrar los valores éptimos de los parametros de un modelo mediante la
minimizacién de una funcién de pérdida [52].

El descenso de gradiente se basa en la idea de ajustar iterativamente los parametros
en la direccién opuesta al gradiente de la funcién de pérdida. Esto implica que, en cada
iteracion, se calcula el gradiente de la funcién de pérdida con respecto a los parametros y
se actualizan los parametros en la direccién que conduce a una reduccién de la pérdida.
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2.3 Redes neuronales convolucionales

El algoritmo del descenso de gradiente se puede describir mediante la siguiente
actualizacion de los parametros:

0=0—av.J®) (2.9)

Donde 6 representa los pardmetros del modelo, « es la tasa de aprendizaje (un hi-
perparametro que controla la velocidad de convergencia) y V.J(0) es el gradiente de la
funcién de pérdida J con respecto a los parametros 6.

2.3.6. Descenso de gradiente estocastico

El descenso de gradiente estocdstico (SGD, por sus siglas en inglés) es una variante
del algoritmo de descenso de gradiente que se utiliza ampliamente en el entrenamien-
to de redes neuronales [53]. El SGD realiza actualizaciones de pardmetros para cada
muestra de entrenamiento de forma individual o en pequefios grupos conocidos como
mini lotes.

El algoritmo del SGD se puede describir mediante la siguiente actualizacién de los
parametros para una sola muestra de entrenamiento:

0=0—avJl;z®, y") (2.10)

Donde 6 representa los pardametros del modelo, a es la tasa de aprendizaje y
VJ(0; @, y(z)) es el gradiente de la funcién de pérdida J con respecto a los parametros
0 calculado para la muestra de entrenamiento () y su correspondiente etiqueta y(¥).

2.3.7. Entrenamiento

Una vez que se ha configurado el modelo de la red neuronal convolucional, seleccio-
nado la funcién de costo apropiada tras experimentar con varias opciones para abordar
el problema en cuestion, asi como el método de optimizacién para ajustar los pesos, se
inicia el proceso de entrenamiento del modelo. En esta etapa, se definen una serie de
componentes esenciales para llevar a cabo el entrenamiento de manera efectiva:

= Subconjuntos de la base de datos: Subconjunto de entrenamiento, validacién
y prueba.

= Batch size o tamano de lote: Numero de muestras que se utilizan en cada
iteracion durante el proceso de entrenamiento.

= Epoca: Numero de veces que se procesan todos los lotes de entrenamiento com-
pletos durante el entrenamiento.

= Tasa de aprendizaje: Hiperparametro que determina la cantidad de actualiza-
cion aplicada a los pesos del modelo en cada iteracién del algoritmo de optimiza-
cion.
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2.4 Red neuronal convolucional You Only Look Once (YOLO)

2.3.8. Aumentacién de datos

La técnica de aumento de datos surge con el objetivo de aumentar la cantidad
y diversidad del conjunto de datos de entrenamiento [54]. Esto se realiza mediante la
aplicacién de transformaciones a las imagenes existentes, lo que permite generar nuevas
muestras que conservan las caracteristicas relevantes de los datos originales.

Algunos ejemplos de estas transformaciones son:

= Aumentacion geométrica: Se aplican transformaciones como rotaciones, tras-
laciones y cambios de escala a las imagenes. Estas transformaciones permiten
introducir variaciones en la posicién y orientacién de los objetos, lo que ayuda a
que el modelo sea mds robusto frente a diferentes situaciones [55].

= Aumentacion de color: Se aplican cambios en el brillo, contraste, saturacién y
tonalidad de las imagenes. Estas transformaciones permiten introducir variaciones
en la apariencia de los objetos, lo que ayuda a que el modelo sea méas invariante
a cambios en la iluminacién y las condiciones de color [56].

= Aumentacion de recorte: Se realizan recortes aleatorios en las imégenes, lo
que permite enfocar la atencion del modelo en regiones especificas de interés.
Esto ayuda a que el modelo sea mas preciso al detectar y clasificar objetos en
diferentes tamanos y contextos [57].

2.4. Red neuronal convolucional You Only Look Once (YO-
LO)

You Only Look Once (Yolo) es una red neuronal convolucional enfocada en la de-
teccion y clasificacién de objetos, propuesta por Joseph Redmon en el afio 2015 [58].
Para realizar las tareas de deteccién y clasificacion muchos sistemas actuales de detec-
cion funcionan deslizando varias ventanas de diferentes dimensiones por toda la imagen
hasta que encuentra un objeto y luego lo inserta a un clasificador, este proceso puede
ser muy engorroso y con una alta complejidad computacional [59]. Yolo propone un
nuevo enfoque para realizar dichas tareas ya que las maneja como un simple problema
de regresion, es decir, directamente de los pixeles de la imagen y utilizando una serie de
convoluciones predice las coordenadas de los cuadros delimitadores y las probabilidades
de las clases, por lo que no tiene un alto costo computacional y se logra optimizar el
rendimiento de la red para la deteccién y clasificacion de objetos.

YOLO divide la imagen de entrada en una cuadricula de tamano S x S. Cada celda
de esta cuadricula cuenta con cinco variables fundamentales: x, y, w, h y confianza.
Las variables x y y representan las coordenadas del centro del objeto detectado en esa
celda, w es el ancho y h es el largo de la caja delimitadora encargada de encerrar el
objeto encontrado, y la variable de confianza muestra la probabilidad de que en esa
celda exista el centro de un objeto. Cada celda contiene también la probabilidad de
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2.4 Red neuronal convolucional You Only Look Once (YOLO)

cada clase a la que puede pertenecer el objeto detectado. Los cédlculos de estas variables
solo se realizan en las celdas que contengan una alta confianza. YOLO puede detectar
multiples cuadros delimitadores por celda de cuadricula, en caso que el centro de dos
0 mas objetos se encuentren dentro de la misma celda.

2.4.1. YOLO v3

YOLO v3 es una version mejorada del modelo original YOLO, presentada en el
ano 2018 por Joseph Redmon y Ali Farhadi [60]. Su objetivo principal es abordar las
limitaciones de las versiones anteriores y mejorar la precisién de la deteccion de objetos
en imagenes.

Para calcular las coordenadas absolutas del cuadro delimitador en la imagen com-
pleta, se utilizan las siguientes féormulas:

1. Coordenada x del centro del cuadro delimitador:

x=0(ty) + (2.11)

Donde:

= o es la funcién de activacién sigmoide, que se utiliza para asegurar que t,
esté en el rango de 0 a 1.

» ¢, es el valor predicho de la coordenada x del cuadro delimitador (relativo
al tamano de la celda).

= ¢, es el indice de la celda en el eje horizontal de la cuadricula.

2. Coordenada y del centro del cuadro delimitador:

y=o(ty) +cy (2.12)
Donde:

= o es la funcién de activacién sigmoide.

= t, es el valor predicho de la coordenada y del cuadro delimitador (relativo
al tamano de la celda).

= ¢, es el indice de la celda en el eje vertical de la cuadricula.

3. Ancho del cuadro delimitador:

W= py - e (2.13)
Donde:

= P, es el ancho previamente definido del cuadro delimitador de referencia
(por ejemplo, el ancho de la celda).
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= ¢y, es el valor predicho del ancho del cuadro delimitador (relativo al tamano
de la celda).

4. Altura del cuadro delimitador:

h = py, - et (2.14)
Donde:

= p, es la altura previamente definida del cuadro delimitador de referencia
(por ejemplo, la altura de la celda).

» {5, es el valor predicho de la altura del cuadro delimitador (relativo al tamano
de la celda).

Es importante tener en cuenta que estos calculos se realizan para cada celda en la
cuadricula, y los valores resultantes representan las coordenadas absolutas del cuadro
delimitador en la imagen completa. Estas coordenadas permiten ubicar con precisién
los objetos detectados dentro de la imagen. Para una mejor visualizacion ver figura
2.13.

CX
—
Py
Cy E---- ........... -E

: b, :
: ot ) || F b=oCt)+c,

] .ﬁl 7 E b =oCt )+,
E U(tx) E bw=pwet,,
: : b=p,e*

Figura 2.13: Calculo de las coordenadas absolutas de los cuadros delimitadores

2.4.2. YOLO v5

YOLO v5 es una versién mas reciente y optimizada de la serie YOLO, presentada
por Glenn Jocher y desarrollada por la empresa Ultralytics en mayo de 2020 [61]. En
YOLO v5, la férmula para predecir las coordenadas de la caja se actualizé para reducir
la sensibilidad de la cuadricula y evitar que el modelo prediga dimensiones de caja
ilimitadas.

Las formulas para calcular el cuadro delimitador previsto son las siguientes:
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2.4 Red neuronal convolucional You Only Look Once (YOLO)

1. Coordenada x del centro del cuadro delimitador:

z= (2 0(ts) — 0.5) + ¢z (2.15)

Donde:

= o es la funcién de activacién sigmoide, que se utiliza para asegurar que t,
esté en el rango de 0 a 1.

» ¢, es el valor predicho de la coordenada x del cuadro delimitador (relativo
al tamano de la celda).

= ¢, es el indice de la celda en el eje horizontal de la cuadricula.

2. Coordenada y del centro del cuadro delimitador:

y=(2-0(ty) —0.5) + ¢, (2.16)
Donde:

= o es la funcién de activacién sigmoide.

= ¢, es el valor predicho de la coordenada y del cuadro delimitador (relativo
al tamano de la celda).

= ¢, es el indice de la celda en el eje vertical de la cuadricula.

3. Ancho del cuadro delimitador:

W=py- (2 0(ty))? (2.17)
Donde:

= p, es el ancho previamente definido del cuadro delimitador de referencia
(por ejemplo, el ancho de la celda).

= o es la funcién de activacién sigmoide.

= ¢, es el valor predicho del ancho del cuadro delimitador (relativo al tamano
de la celda).

4. Altura del cuadro delimitador:

h=pn- (2 0(tn))? (2.18)
Donde:

= p, es la altura previamente definida del cuadro delimitador de referencia
(por ejemplo, la altura de la celda).

= ¢ es la funcién de activacién sigmoide.
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2.4 Red neuronal convolucional You Only Look Once (YOLO)

= t, es el valor predicho de la altura del cuadro delimitador (relativo al tamano
de la celda).

YOLOV5 en su arquitectura cuenta con 4 partes fundamentales [61]:

» Entrada de imdgenes (Input): Imagen

» Columna vertebral (Backbone): New CSP-Darknet53
» Cuello (Neck): SPPF

» Cabeza (Head): YOLOv3 Head

En la figura 2.14 se puede observar a detalle la arquitectura de la red neuronal
convolucional YOLOvV5.
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2.4 Red neuronal convolucional You Only Look Once (YOLO)

Figura 2.14: Arquitectura de YOLOv5 [61]
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2.4 Red neuronal convolucional You Only Look Once (YOLO)

2.4.3. Interseccion sobre la Unidn

La métrica Interseccién sobre la Unién (IoU: Intersection over Union, por sus siglas
en inglés), también conocida como Jaccard Index, es una medida comtinmente utilizada
para evaluar la superposicién o coincidencia entre dos cajas delimitadoras (bounding
bozes, por sus siglas en inglés) en problemas de deteccién de objetos [62]. El IOU se
calcula dividiendo el drea de interseccién entre las dos cajas por su drea de unién, como
se muestra en la ecuacién 2.19.

ol — Are? de inters«.sccién (2.19)
Area de unién

En la figura 2.15 se puede observar diferentes ejemplos de superposiciones de dos
cajas delimitadoras y su resultado al calcular su I0U.

IOU =0.92 IOU =0.73 IOU =0.35

Excelente Bueno Malo

Figura 2.15: Ejemplos de superposiciones de dos cajas delimitadoras

El valor del IOU oscila entre 0 y 1, donde 0 indica que no hay superposicién entre
las cajas delimitadoras y 1 indica una superposicién completa o coincidencia perfecta.
Un IOU mayor indica una mayor similitud entre las cajas y una mejor alineacion de
los objetos detectados. Se utiliza como criterio de comparacion para determinar si una
deteccién es un verdadero positivo o un falso positivo, segin si el IOU supera un umbral
predefinido.

2.4.4. No Maximum Suppression (NMS)

No Mazimum Suppression (NMS) es un algoritmo utilizado en problemas de de-
teccién de objetos para eliminar detecciones redundantes y seleccionar las mas rele-
vantes [63]. Su objetivo principal es evitar la duplicacién de detecciones y mejorar la
precision de los resultados finales.

El Algoritmo 2.1 muestra el procedimiento de NMS utilizado para filtrar las detec-
ciones superpuestas [64].

Una vez aplicado el algoritmo de NMS s6lo permanecen los bounding bozes super-
vivientes. Ver figura 2.16.
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2.4 Red neuronal convolucional You Only Look Once (YOLO)

Algoritmo 2.1: Algoritmo de No Maximum Suppression

Entrada: Imagenes con sus respectivas detecciones
Salida: Detecciones filtradas

1. Ordenar todas las detecciones de mayor a menor, basado en el valor de
probabilidad de clase C; asignado;

2. Para cada deteccién d, calcular su Interseccién sobre la Unién (IoU) con las
detecciones que tienen un valor de probabilidad menor;

3. Eliminar aquellos bounding boxes que superen un umbral ¢ de IoU;

4. Repetir el paso anterior con la siguiente deteccién si existen detecciones
restantes;

5. Continuar con la siguiente imagen;

(a) Imagen antes de aplicar NMS

(b) Imagen luego de aplicar NMS

Figura 2.16: Aplicacién del algoritmo No Maximum Suppression
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2.5 Métricas de desempeno

2.5. Meétricas de desempeno

En esta seccion se presentan las principales métricas de desempeno utilizadas para
evaluar la calidad y precision de los modelos de deteccién y clasificacion de objetos.

2.5.1. Matriz de confusién

La matriz de confusién es una herramienta fundamental en la evaluacién del desem-
pefio de un modelo de deteccién y clasificacion. Permite visualizar y analizar la cantidad
de verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y fal-
sos negativos (FN) obtenidos por el modelo. Esta matriz es especialmente ttil para
comprender el grado de acierto y error en las predicciones del modelo [65].

En la figura 2.17 se muestra un ejemplo visual de una matriz de confusién, donde:

» TN (True Negative): Nimero de casos negativos correctamente clasificados como
negativos.

» FP (False Positive): Nimero de casos negativos incorrectamente clasificados como
positivos.

» FN (False Negative): Numero de casos positivos incorrectamente clasificados como
negativos.

s TP (True Positive): Numero de casos positivos correctamente clasificados como
positivos.

Valores Actuales
Positivo Negativo
S
u -y .
% Positivo TP FP
o
Q.
QU
-]
g Negativo FN TN
o
S

Figura 2.17: Ejemplo visual de una matriz de confusion.
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2.5 Métricas de desempeno

2.5.2. Precisién

La precisiéon es una métrica de desempeinio utilizada en problemas de clasificacién
que mide la proporcién de casos positivos correctamente identificados por el modelo
entre todos los casos clasificados como positivos [66]. La ecuacién 2.20 muestra como
calcular la precisién.

Precision — —— L (2.20)
recision = TP+FP .

Donde:

s TP (True Positive): Numero de casos positivos correctamente clasificados como
positivos.

» FP (False Positive): Numero de casos negativos incorrectamente clasificados como
positivos.

2.5.3. Exhaustividad

La exhaustividad (Recall, por sus siglas en inglés), también conocido como sensibili-
dad o tasa de verdaderos positivos, es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento
de un modelo de clasificacién o deteccién. Representa la proporcién de casos positivos
que han sido correctamente identificados por el modelo en relaciéon con todos los casos
positivos presentes en el conjunto de datos [67]. La ecuacién 2.21 muestra como calcular
el recall.

TP
n=_ " 2.21
Recall = Zp T 7N (2:21)

Donde:

» TP (True Positive): Nimero de casos positivos correctamente clasificados como
positivos.

» FN (False Negative): Niumero de casos positivos incorrectamente clasificados como
negativos.

2.5.4. F1-Score

El F1-Score es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo
de clasificacién o deteccion, que combina la precision y el recall en una tinica medida.
Representa la media arménica entre la precisién y el recall, lo que proporciona una visién
equilibrada del desempeno del modelo [68]. La ecuacién 2.22 muestra como calcular el
F1-Score.

Precision - Recall
F1- =2. 2.22
Score Precision + Recall ( )

Donde:
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2.5 Métricas de desempeno

= Precision: Es la proporcion de casos positivos correctamente identificados en re-
lacién con todos los casos clasificados como positivos.

= Recall: Es la proporcién de casos positivos correctamente identificados en relacién
con todos los casos positivos presentes en el conjunto de datos.

2.5.5. Mean Average Precision (mAP)

El mAP es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento de los modelos de
deteccién de objetos. Mide la precision promedio de deteccién de objetos en diferentes
niveles de umbral de confianza [69]. El mAP se calcula utilizando la curva de precisién-
recall y la ecuacion 2.23 muestra como calcularlo.

N
1
mAP = Z; AP; (2.23)

Donde:
= 1 es el nimero de clases o categorias.

» AP; es la precisién promedio (Average Precision) para la clase i y podemos ver
como calcular el AP en la ecuacién 2.24 [70].

R

AP = (P(r)- Ar) (2.24)

r=1

Donde:

= R representa los valores de recall.

= p(r) representa la precisién correspondiente a cada valor de recall.
= Ar representa el cambio en el valor de recall.

El mAP se puede calcular utilizando diferentes valores de umbral de confianza. Dos
métricas comunes son mAP@0.5 y mAP@0.5-0.95. La métrica mAP@0.5 se refiere al
promedio de las precisiones para un umbral de confianza de 0.5 y mAP@0.5-0.95 se
refiere al promedio de las precisiones para un rango de umbrales de confianza desde 0.5
hasta 0.95 con incrementos de 0.05.
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Capitulo 3

Metodologia

En esta seccién se presenta el proceso a llevar a cabo para el desarrollo de este
trabajo. Se detalla el procedimiento para la preparacion de la base de datos compuesta
por imagenes procesadas por el ensayo Cometa. Luego, se definen los médulos que
componen la arquitectura del modelo propuesto para la deteccién y clasificacién de
células en imagenes procesadas por el ensayo Cometa. Finalmente se describe como se
realizo el entrenamiento y la evaluaciéon de dicho modelo.

3.1. Funcionamiento general del sistema

El sistema propuesto para la deteccién y clasificacion de células en imagenes pro-
cesadas por el ensayo Cometa se compone por 3 médulos, cada uno es encargado de
realizar una tarea en espécifico. La entrada del sistema puede ser una imagen en escala
de grises o una imagen RGB, y la salida es la misma imagen de entrada, pero con
contornos anadidos que delimitan los cometas y los clasifica segun la clase a la que
pertenecen.

En la figura 3.1, se puede observar un diagrama representativo del sistema desarro-
llado.

Figura 3.1: Esquema del sistema de deteccion

A continuacién se explica el funcionamiento de cada moédulo del sistema:

= Backbone: Es la parte inicial de la red convolucional y se encarga de extraer
caracteristicas de la imagen de entrada. El backbone suele estar compuesto por
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3.2 Base de datos

varias capas convolucionales, como convoluciones 2D, convoluciones de separable
espacial, entre otras.

= Neck: Su funcién principal es fusionar y combinar las caracteristicas extraidas
por el médulo backbone. Suele estar formado por capas convolucionales adicionales
que ayudan a reducir la dimensionalidad y extraer caracteristicas mas abstractas
y de alto nivel.

s Head: Es el ultimo mddulo de la red y se encarga de realizar las predicciones
finales, como la deteccién y clasificaciéon de objeto.

3.2. Base de datos

Para realizar este estudio se dispone de una base de datos compuesta por un con-
junto de 236 imdgenes que han sido sometidas al andlisis del ensayo Cometa. Estas
imagenes capturan células en un formato de 728 x 960 pixeles en escala de grises,
proporcionando una representacion detallada y precisa de las estructuras celulares.

La base de datos fue armada desde Uruguay, etiquetando uno a uno cada cometa.
Las imagenes del Grupo de Biofisicoquimica (dirigido por el Prof RD Peluffo) del De-
partamento de Ciencias Biolégicas (DCB) en el Centro Universitario Regional Litoral
Nortev(CENUR, LN) de la Universidad de la Republica, Salto, fueron etiquetadas por
la Lic Natalia Ibargoyen en tanto iméagenes del Depto de Genética del Instituto de In-
vestigaciones Biolégicas Clemente Estable perteneciente al Ministerio de Educacion y
Cultura (IIBCE, MEC) fueron etiquetadas por la Lic Valentina Perini. El conocimien-
to y experiencia de estos grupos y la supervisién de Laura Lafon-Hughes garantizan la
calidad y relevancia de las imagenes, estableciendo una sélida base para el desarrollo y
evaluacién de nuestro modelo propuesto.

La base de datos se divide en tres conjuntos fundamentales: entrenamiento, valida-
cién y prueba. En este contexo, se emplearan respectivamente 189, 23 y 24 imégenes,
representando proporciones del 80%, 10% y 10% de la base de datos original. Es-
ta particidén estratégica no solo respalda la efectividad del proceso de entrenamiento
y evaluacién del modelo propuesto, sino que también permite que el modelo pueda
generalizar y hacer predicciones confiables en escenarios del mundo real.

En la tabla 3.1 se muestra la distribucién de cometas por clases en las iméagenes
existentes en la base de datos.
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3.2 Base de datos

Clases de cometas ‘ Entrenamiento ‘ Validacion ‘ Prueba ‘ Total

| |
| Clase 1 | 65 | 11 6 | 82 |
| Clase 2 | 188 | 20 |22 | 230 |
| Clase 3 | 177 | 36 |23 | 236 |
| Clase 4 | 64 | 11 4 | 19 |
| Clase 5 | 11 | 2 1| 14 |
| Total | 505 | 80 | 56 | 641 |

Tabla 3.1: Distribucién del niimero de cometas por clase en las imagenes de la base de

datos

A continuacién se muestra una seleccién ilustrativa de imagenes que capturan di-
versos aspectos celulares y sus caracteristicas tinicas. Estos ejemplos ofrecen una visién
tangible de cémo se visualiza el ADN y las células en diferentes condiciones y contextos.

(a) Ejemplo 1

(b) Ejemplo 2
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(a) Ejemplo 3 (b) Ejemplo 4

(a) Ejemplo 5 (b) Ejemplo 6
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3.2 Base de datos

(a) Ejemplo 7 (b) Ejemplo 8

(a) Ejemplo 9 (b) Ejemplo 10

3.2.1. Ajuste y etiquetado manual de la base de datos

Para poder entrenar la CNN es necesario etiquetar cada cometa encontrado en las
imagenes de entrenamiento, segin la clase a la que pertenece como se puede observar en
la figura 3.7. Este proceso se realizé utilizando la herramienta informéatica Labellmg [71].

47



3.2 Base de datos

El ajuste y etiquetado manual de la base de datos desempena un papel fundamental
en la preparacién de los datos para el entrenamiento de la Red Neuronal Convolucional.
Esta etapa implica el proceso de anotar meticulosamente cada instancia de cometa
identificado en las imagenes de entrenamiento, asignando a cada una la etiqueta de su
clase correspondiente, como se puede observar en la figura 3.7.

Para llevar a cabo este procedimiento de manera eficiente y precisa, hemos em-
pleado la herramienta informatica especializada conocida como Labellmg [71]. Esta
herramienta proporciona una interfaz amigable que permite a los etiquetadores Lic.
Natalia Ibargoyen y Lic. Valentina Perini trazar cuidadosamente los limites de cada
cometa presente en las imagenes. Ademaés de su facilidad de uso, Labellmg ofrece la ca-
pacidad de asignar las clases adecuadas a cada objeto anotado, permitiendo la creacién
de un conjunto de datos etiquetado y bien estructurado.

Figura 3.7: Imagen original (izquierda) e imagen procesada por herramienta Labellmg
(derecha)

Luego de realizar la marcacién de los cometas, esta herramienta lanza como resul-
tado un fichero con extensién .txt (ver figura 3.8) para cada imagen con la siguiente
estructura:

= Columna 1 : Clase a la que pertenece el objeto.

= Columna 2 : Centro del objeto con respecto al eje de coordenadas horizontal.
= Columna 3 : Centro del objeto con respecto al eje de coordenadas vertical.

= Columna 4: Distancia desde el centro hasta el borde horizontal.

= Columna 5: Distancia desde el centro hasta el borde vertical.
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Figura 3.8: Ejemplo de archivo.txt generado por la herramienta Labellmg

3.3. Arquitectura del modelo propuesto

La red neuronal propuesta para el sistema de deteccién y clasificacién de células en
imégenes procesadas por el ensayo Cometa se basa en la arquitectura de YOLOvV5 (ver
figura 2.14), una red convolucional reconocida por su capacidad para realizar tareas de
deteccién de objetos de manera precisa y eficiente.

El cambio principal que se introduce en el sistema propuesto es en los médulos de-
nominados BottleNeck 1 (ver figura 3.9a) y BottleNeck 2 (ver figura 3.9b), encontrados
en el Backbone y Head respectivamente. En particular, se exploran dos enfoques alter-
nativos: el Método de Heun y el Método de Runge-Kutta de cuarto orden (RK4). Estos
métodos, ampliamente reconocidos en el campo de las ecuaciones diferenciales ordina-
rias, se adaptan y aplican especificamente al proceso de deteccién de células danadas en
el contexto de la red neuronal convolucional YOLOv5. Para referirnos a estos modelos
propuestos, los denominaremos YOLOv5_Heun y YOLOv5_RK4 .

Originalmente esta red realiza el procesamiento de los datos en direccién hacia ade-
lante en los moédulos de BottleNeck 1 y 2 basdndose en el Método de Euler utilizando
la ecuacién 2.2, el cambio realizado fue sustituir esta férmula por las ecuaciones corres-
pondientes a los métodos de Heun 2.3 y Runge-Kutta de orden cuatro 5 como se puede
observar en las figuras 3.10 y 3.11.
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3.3 Arquitectura del modelo propuesto

(a) Bottleneck 1 (b) Bottleneck 2

Figura 3.9: Bottleneck 1 y Bottleneck 2 de la arquitectura del modelo Yolovh

(a) Bottleneck_Heun 1 (b) Bottleneck_Heun 2

Figura 3.10: Cambios realizados en el modelo Yolovs_Heun
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(a) Bottleneck RK4 1 (b) Bottleneck RK4 2

Figura 3.11: Cambios realizados en el modelo Yolov5_RK4

3.4. Entrenamiento del modelo propuesto

Se implementd la red neuronal convolucional utilizando el lenguaje de programacién
Python junto a la libreria PyTorch, tomando como base el cédigo de YOLOV5 [61]. Este
desarrollo se llevé a cabo en una maquina virtual de Google Colaboratory, que ofrece
acceso gratuito a recursos computacionales, incluyendo GPU de modelos K80, T4, P4
y P100 de NVIDIA, durante periodos definidos.

Las im&agenes utilizadas en el entrenamiento fueron redimensionadas por la CNN
a una resoluciéon de 640x640 pixeles. La base de datos de entrenamiento, mencionada
previamente, consta de 236 imagenes etiquetadas. En el proceso de entrenamiento, se
aplicé la técnica de transfer learning, que implica cargar los pesos originales de la red
preentrenada. Se empled un learning rate de 0.01, y para la capa final se utilizd una
funcién de activacién lineal, mientras que todas las deméds capas se beneficiaron de la
funcién Sigmoid Linear Unit (SiLU). Como funcién de error a optimizar, se eligié el
error cuadratico medio, ya que es facil de optimizar y pondera de manera equitativa
los errores en cajas delimitadoras tanto grandes como pequenas.

3.5. Evaluacion del modelo propuesto

Una de las métricas utilizadas para evaluar modelos de deteccién es la llamada
Interseccién sobre la Unién (IoU: Intersection over Union). Esta métrica es utilizada
para saber que tanto interseccionan dos cajas delimitadoras, y basado en el resultado
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3.5 Evaluacién del modelo propuesto

ejecutar acciones, tales como eliminar alguna caja delimitadora o considerarlos como
falsas detecciones. Luego de calcular esta métrica se utiliza el algoritmo No Maximum
Suppression (NMS) con el objetivo de eliminar redundancia de recuadros que hayan
detectado el mismo objeto.

Otras de las métricas que maneja el modelo es mean Average Precision (mAP), la
cual es empleada para medir el rendimiento de la red neuronal, es decir, que tan bien el
modelo realiza correctamente las detecciones asi como las clasificaciones de los objetos
sobre las imédgenes de prueba o validaciéon. El mAP es definida como la media de los
valores AP (Average Precision) de cada clase del modelo. Este resultado AP por clase
es dado por el drea de bajo de la curva precisién/exhaustividad (precision/recall (PR),
en inglés).

En todas las épocas de entrenamiento se verificard el resultado del mAP con un
valor de IoU de 0.5 con el objetivo de controlar el aumento de esta métrica, y en caso
de que no suceda un aumento considerable entre una época y la siguiente realizar un
ajuste de los hiper-parametros del modelo para obtener mejor resultado.

Al terminar el entrenamiento de esta red neuronal se realizard una comparacién
con respecto a otros modelos de redes neuronales convolucional, utilizando las mismas
métricas de desempeno.
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Capitulo 4

Resultados

En esta seccion se realizard un andlisis detallado de los resultados genereales obteni-
dos y por cada clase de dano, basdndose en las métricas de desempenio: mAP, precisién
(P), recall (R) y F1-Score, que permitirdn evaluar la precisién y confiabilidad del mo-
delo en la identificacién correcta de las células danadas. Finalmente, se presentaran
los resultados de deteccién y clasificacion de células en imagenes procesadas por el
ensayo Cometa, realizando una comparacién entre los modelos de deteccion: Scaled-
YOLOv4 [72], YOLOv5_s [61], YOLOv5_Heun 3.3 y YOLOv5_Rk4 3.3. Para realizar
esta comparacion, se utilizan tablas e imagenes que muestran las métricas de desem-
penio y los resultados visuales obtenidos para cada modelo en las diferentes clases de
cometas.

4.1. Detecciones Clase 1

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para la clase 1 mediante el
analisis de un conjunto de validacién compuesto por 11 instancias de células clasificadas
como pertenecientes a dicha clase. En la tabla 4.1 se observa una comparaciéon de los
resultados obtenidos por los diferentes modelos para la clase 1 y en la figura 4.1 se
muestran las imagenes resultantes luego de ejecutar los modelos con la misma imagen
de entrada y la imagen resultante deseada (Ground Truth).

‘ Modelos ‘ P ‘ R ‘ F1_score ‘ mAPS50 ‘ mAP50-95 ‘
| Yolov5_s | 0.730 | 0.727 | 0.728 | 0.788 | 0.375 |
| Yolov5_ Heun (h =0.25) | 1.000 | 0.815 |  0.898 |  0.875 | 0.470 |
| Yolov5_ RK4 (h =0.25) | 0.936 | 0.818 | 0.873 |  0.889 | 0.470 |
| Scaled-YOLOv4 | 0.673 | 0.818 | 0.738 |  0.878 | 0.519 |

Tabla 4.1: Comparacién de diferentes modelos para la clase 1
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4.1 Detecciones Clase 1

(a) Ground Truth (b) Scaled-YOLOv4 (c) Yolov5.s

(d) Yolov5_Heun (e) Yolovs_RK4

Figura 4.1: Comparacién de imagenes para la clase 1
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4.2 Detecciones Clase 2

4.2. Detecciones Clase 2

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para la clase 2 mediante el
analisis de un conjunto de validacién compuesto por 20 instancias de células clasificadas
como pertenecientes a dicha clase. En la tabla 4.2 se precisa una comparacién de los
resultados obtenidos por los diferentes modelos para la clase 2 y en la figura 4.2 se
muestran las imégenes resultantes luego de ejecutar los modelos con la misma imagen
de entrada y la imagen resultante deseada (Ground Truth).

‘ Modelos ‘ P ‘ R ‘ F1_Score ‘ mAPS50 ‘ mAP50-95 ‘
| Yolov5_s | 0.453 | 0.900 | 0.603 |  0.728 | 0.422 |
| Yolov5_Heun (h =0.25) | 0.527 | 0.850 |  0.651 |  0.767 | 0.425 |
| Yolov5 RK4 (h =0.25) | 0.465 | 0.950 | 0.624 |  0.798 | 0.484 |
| Scaled-YOLOv4 | 0.315 | 1.000 | 0479 | 0.796 | 0.475 |

Tabla 4.2: Comparacién de diferentes modelos para la clase 2

(a) Ground Truth (b) Scaled-YOLOv4 (c) Yolovs.s

(d) Yolov5_Heun (e) Yolovb_RK4

Figura 4.2: Comparacién de imagenes para la clase 2
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4.3. Detecciones Clase 3

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos para la clase 3 mediante el
analisis de un conjunto de validacién compuesto por 36 instancias de células clasificadas
como pertenecientes a dicha clase. En la tabla 4.3 se observa una comparacion de los
resultados obtenidos por los diferentes modelos para la clase 3 y en la figura 4.3 se
muestran las imagenes resultantes luego de ejecutar los modelos con la misma imagen
de entrada y la imagen resultante deseada (Ground Truth).

‘ Modelos ‘ P ‘ R ‘ F1_Score ‘ mAPS50 ‘ mAP50-95 ‘
| Yolov5_s | 0.774 | 0665 |  0.715|  0.787 | 0.450 |
| Yolov5_ Heun (h =0.25) | 0.580 | 0.750 | 0.654 |  0.799 | 0.474 |
| Yolovs5_RK4 (h =0.25) | 0.548 | 0.861 | 0.670 |  0.764 | 0.433 |
| Scaled-YOLOv4 | 0.425 | 0.861 | 0.569 |  0.761 | 0.389 |

Tabla 4.3: Comparacién de diferentes modelos para la clase 3

(a) Ground Truth (b) Scaled-YOLOv4 (c) Yolovs.s

(d) Yolov5_Heun (e) Yolovb_RK4

Figura 4.3: Comparacién de imagenes para la clase 3
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4.4. Detecciones Clase 4

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para la clase 4 mediante el
analisis de un conjunto de validacién compuesto por 11 instancias de células clasificadas
como pertenecientes a dicha clase. En la tabla 4.4 se establece una comparacion de los
resultados obtenidos por los diferentes modelos para la clase 4 y en la figura 4.4 se
muestran las imagenes resultantes luego de ejecutar los modelos con la misma imagen
de entrada y la imagen resultante deseada (Ground Truth).

‘ Modelos ‘ P ‘ R ‘ F1_Score ‘ mAPS50 ‘ mAP50-95 ‘
| Yolov5_s | 0.729 | 0.491 | 0.587 |  0.633 | 0.375 |
| Yolovs_Heun (h =0.25) | 0.666 | 0.362 | 0.469 |  0.581 | 0.348 |
| Yolov5 RK4 (h =0.25) | 0.332 | 0.545 | 0413 |  0.421 | 0.247 |
| Scaled-YOLOv4 | 0450 | 0.909 |  0.602 |  0.594 | 0.284 |

Tabla 4.4: Comparacién de diferentes modelos para la clase 4

(a) Ground Truth (b) Scaled-YOLOv4 (c) Yolovs.s

(d) Yolov5_Heun (e) Yolovb_RK4

Figura 4.4: Comparacién de imagenes para la clase 4
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4.5. Detecciones Clase 5

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos para la clase 5 mediante el
analisis de un conjunto de validacién compuesto por 2 instancias de células clasificadas
como pertenecientes a dicha clase. En la tabla 4.5 se muestra una comparacién de los
resultados obtenidos por los diferentes modelos para la clase 5 y en la figura 4.5 se
observan las imégenes resultantes luego de ejecutar los modelos con la misma imagen
de entrada y la imagen resultante deseada (Ground Truth).

‘ Modelos ‘ P ‘ R ‘ F1_Score ‘ mAPS50 ‘ mAP50-95 ‘
| Yolovh_s | 0.420 | 1.000 |  0.592 |  0.745 | 0.422 |
| Yolov5_ Heun (h =0.25) | 0.329 | 1.000 | 0.495 |  0.828 | 0.447 |
| Yolovs5_RK4 (h =0.25) | 0.269 | 0.500 | 0.350 | 0.606 | 0.342 |
| Scaled-YOLOv4 | 0.119 | 1.000 | 0213 |  0.235 | 0.128 |

Tabla 4.5: Comparacién de diferentes modelos para la clase 5

(a) Ground Truth (b) Scaled-YOLOv4 (c) Yolovs.s

(d) Yolov5_Heun (e) Yolovb_RK4

Figura 4.5: Comparacién de imagenes para la clase 5
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4.6. Analisis y comparacion de los resultados generales

Luego de entrenar los 4 modelos por 300 épocas se obtuvieron las gréaficas que
muestran los resultados de las métricas: pérdida de caja (box_loss), pérdida de objeto
(obj_loss) y pérdida de clasificacion (cls_loss), las cuales se representan en la figura 4.6,
figura 4.7 y figura 4.8 respectivamente.

Como se puede constatar todos los modelos presentan una disminucién gradual en
las pérdidas a medida que avanza el entrenamiento, aunque los que tienen como base a
Yolovh convergen rapidamente de manera similar.

(a) Scaled-YOLOv4 (b) Yolovh_s

(c) Yolov5_Heun (d) Yolov5_RK4

Figura 4.6: Comparacién de la pérdida promedio de las predicciones de cajas durante el
entrenamiento
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4.6 Analisis y comparacién de los resultados generales

(a) Scaled-YOLOv4 (b) Yolov5._s

(¢) Yolovs_Heun (d) Yolovs_RK4

Figura 4.7: Comparacién de la pérdida promedio de las detecciones de objetos durante el
entrenamiento
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4.6 Analisis y comparacién de los resultados generales

(a) Scaled-YOLOv4 (b) Yolov5._s

(c) Yolov5_Heun (d) Yolov5_RK4

Figura 4.8: Comparacién de la pérdida promedio de la clasificacién de objetos durante el
entrenamiento

En la Tabla 4.6 se presentan los resultados obtenidos después de entrenar los mo-
delos propuestos, utilizando un conjunto de validacién compuesto por 80 instancias de
células clasificadas en alguna de las cinco clases de cometas. La cual incluye diversas
métricas de evaluacion que nos permiten comparar y determinar cuél de los modelos
presenta un mejor rendimiento en la tarea de detecciéon y clasificacion de células en
iméagenes procesadas por el ensayo Cometa.
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4.6 Analisis y comparacién de los resultados generales

‘ Modelos ‘ P ‘ R ‘ F1 Score ‘ mAP50 ‘ mAP50-95 ‘
| Yolov5_s | 0.621 | 0.757 | 0.682 | 0.736 |  0.409 |
| Yolovs Heun (h =0.25) | 0.620 | 0.756 | 0.681 | 0.770 | 0.433 |
| Yolov5 RK4 (h =0.25) | 0.510 | 0.735 | 0.602 | 0.695 | 039 |
| Scaled-YOLOv4 | 0.375 | 0.918 | 0.532 | 0.653 | 0359 |

Tabla 4.6: Comparacion de diferentes modelos para todas las clases

Al analizar la tabla de resultados generales, revelan que el modelo Yolovs_Heun en
términos de la métrica F'1 Score alcanza un valor de 0.681, el cual es muy cercano al valor
mas alto obtenido por el modelo Yolov5_s (0.682). Esto indica que ambos modelos tienen
un equilibrio similar entre precisién y recall en la deteccién y clasificacién de células.
Sin embargo, al examinar las métricas de mAP50 y mAP50-95, el modelo Yolov5_Heun
supera a los otros modelos, lo cual sugiere que Yolovb_Heun logra una alta precisiéon en
la deteccién de objetos a través de diferentes umbrales de confianza.
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Capitulo 5

Conclusiones

En el presente trabajo se propuso un sistema computacional basado en una red neu-
ronal convolucional para la deteccién y clasificacion automatica de las células procesadas
por el ensayo Cometa. Se realizé una revisién exhaustiva de la literatura relacionada
con la deteccién y clasificacion de células danadas, asi como el uso de redes neuronales
convolucionales en este contexto.

Se seleccioné como punto de partida para esta investigaciéon la red neuronal convo-
lucional YOLOvV5 y se propuso un cambio principal en el sistema, que consiste en la
incorporacion de una féormula diferente en el forward del médulo bottleneck. Se explo-
raron dos enfoques alternativos, el Método de Heun y el Método de Runge-Kutta de
cuarto orden (RK4).

Los resultados obtenidos muestran que el modelo propuesto Yolovb_Heun logré un
mejor desempeno en la deteccion y clasificacién de células procesadas por el ensayo
cometa, evidenciado por sus valores de F1-Soce (0.681), mAP50 (0.770) y mAP50-95
(0.433).

5.1. Trabajo futuro

A pesar que el método propuesto en esta investigacién ha logrado resultados po-
sitivos en la deteccion y clasificacién de cometas, ain existe un amplio campo para
el desarrollo y refinamiento de técnicas y enfoques que posibiliten una deteccién y
clasificacién mas precisa de estos cometas.

Es importante considerar la exploracion de otras arquitecturas de redes neuronales
para ser evaluadas y determinar si ofrecen un rendimiento superior en términos de
precision y velocidad en la detecciéon de cometas en imégenes de microscopio.

Otro trabajo a futuro seria la expansiéon de la base de datos utilizada en este estudio,
incorporando imagenes de cometas con variadas formas y diversos grados de dano, en
particular los de categoria 5 que para este primer trabajo quedd sub-representada. Esto
permitird desarrollar un modelo maés versatil capaz de reconocer cometas de diferentes
caracteristicas.
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