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RESUMEN

Citogenética es el estudio de las caracteristicas crométicas de los cromosomas
humanos, todo con el fin de encontrar, detectar anomalias en la distribucion de
un cariotipo humano. Actualmente el tiempo estimado para el estudio y la
clasificacion de los cromosomas es aproximadamente 15 dias, lo cual
representa una gran inversiébn de tiempo y esfuerzo para los escasos
profesionales de esta area en nuestro medio. Ademés que la individualizacion
de cada cromosoma presente en un cariotipo induce a errores de clasificacion,
esto por diversos factores, ya sea cansancio de la vista, poca experiencia del
profesional, y otros.

Este trabajo propone el andlisis de imagenes de cromosomas que se encuentra
en bandeo G, de forma automatica. Luego se realiza la clasificacion tomando
en cuenta la etapa previa de la segmentacion y la deteccion de bordes de las
imagenes cromosémicas, todo esto para obtener una muestra completamente
representativa. La etapa de reconocimiento requiere de una imagen de entrada,
para procesarlo en la red neuronal previamente entrenada, y esta devuelve

resultados de aproximacion con respecto a los tipos de cromosomas.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION
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RESUMEN

En el presente capitulo se describe los problemas identificados en el
reconocimiento de cromosomas humanos, se establecen los objetivos, se
plantea la hipétesis, y se especifica las justificaciones de la presente
investigacién, los alcances y limitaciones del objeto de estudio y finalmente

se presenta la metodologia que se emplea.

1.1.INTRODUCCION

Como es de conocimiento general, la medicina es una de las areas mas
beneficiadas con la acelerada evolucion de la Informatica que ofrece sus diversos
productos para la prevencidén enfermedades, pero también existen multiples campos en los
que se pueden aplicar el procesamiento digital de imagenes, como también las redes
heuronales que brindan las mejores alternativas de solucion a diferentes problemas.

La citogenética es el estudio de los cromosomas, su estructura y su herencia. El
estudio citogenético cromosdmico se ha desarrollado rapidamente en los ultimos afios. Hoy
en dia es utilizado como elemento de diagnéstico que pemiten detectar un gran numero de
patologias que implican: enfermedades congénitas, patolégicas, reproductivas y aquellas
relacionadas con disturbios metabdlicos.

Los datos estadisticos son muy claros al respecto:
Entre uno de cada 150 y uno de cada 160 recién nacidos tiene una anomalia cromosémica.
Al menos el 50% de los abortos espontaneos durante el primer trimestre tiene una
anhomalia cromosomica.
Aproximadamente el 2% de los embarazos en mujeres de mas de 35 afnos tiene una
anomalia cromosomica

El Estudio, analisis y clasificacion de los cromosomas en el Instituto de Genética de
la Universidad Mayor de San Andrés (IG-UMSA) en la actualidad es muy complejo,
requiere la participacion de especialistas vy técnicos, que con su capacidad visual y
experiencia reconocen y clasifican los cromosomas. Pero este proceso demora entre 15 a

20 dias. Siendo el costo para el paciente aproximadamente 300 Bs.
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La elaboracién de la presente tesis estd dirigida a desarrollar herramientas
adecuadas, para que a partir del procesamiento digital de imagenes reales y el disefio de
unha red neuronal, la clasificacién de cromosomas sea automatica. Para que colaboren con
la obtencidn del diagndstico médico y se facilite la labor de los especialistas.

Por razones ya mencionadas se propone reducir los tiempos, y garantizar un
procedimiento de analisis y estudio mas comprensible para los especialistas. Esto se
lograra desarrollando algoritmos de analisis y comparaciéon de imagenes digitalizadas, que
pemitiran la deteccion de pequefas variaciones entre imagenes adquiridas en intervalos
de tiempo menores que los que se utilizan habitualmente para poder realizar estudios
similares basados en el sistema de vision humana.

Para este propdsito Redes Neuronales Artificiales (RNA) son las mas calificadas,
puesto que presentan una analogia con el funcionamiento del cerebro humano, de hecho
fueron desarrolladas en base al funcionamiento del cerebro y la interconectividad de sus
heuronhas, ademas son capases de aprender y generalizar en funciébn de ejemplos
representados en patrones que se le presenta a la misma. Si bien no se esta cerca del
completo entendimiento el funcionamiento del cerebro humano en el reconocimiento de
formas y figuras, las expectativas son grandes y apasiohantes [Vivaracho, 2001].

Por lo anterior, el uso de las Redes Neuronales Artificiales en el reconocimiento de
imagenes y reconocimiento de patrones en imagenes bidimensionales monocromaticos
como herramienta fundamental es realmente importante, puesto que poseen caracteristicas
que la sitian como método ventajoso [Hilera, 2000]. Que se detallan en el Capitulo 2 y a
ademas en el Capitulo 4se aplica el modelo de Red Neuronal de retropropagacion.

Ademas los métodos para el tratamiento digital de imagenes que se aplica a las
imagenes tomadas como muestras, como ser la segmentacién de una imagen por medio
de su Umbral, el algoritmo de Prewit para la obtencion de las muestras mas representativas
de una imagen se veran con mayor detalle en el Capitulo 4.

Las aplicaciones con estas caracteristicas se orientan a sistemas para la aplicaciéon

en medicina, laboratorios, universidades, institutos y consultorios. Como podemos ver los
sistemas de apoyo a la medicina hoy en dia son bastante comerciales, y por ello también

13



requeridos para brindar un buen servicio a pacientes y también obtener los mejores
resultados.

1.2 ANTECEDENTES

El procedimiento actual de clasificacién e identificacion de cromosomas en el
Instituto de Genética se representa en la Figura 1.1.

Muestra de
sange < Muestra
de sang'e
7 CULTVO Y
PACIENTE , ESPECIALISTA _’ PREPARACION
\
Jiagnostico ‘
Cromosomas
Cromosomas
reconocidos

CLASIFICACION
MANUAL <

Cromosomas
fotografiados

Figura. 1.1. Procedimiento actual.
Fuente: Elaboracién propia

A la muestra se le aplica, el bandeo G cromosémico, técnica que pemite la
identificacién morfolégica de cada uno de los cromosomas de forma independiente y, por
tanto, de sus alteraciones.

La muestra obtenida del paciente pasa por una etapa de cultivo y cuando se
encuentra lista se procede al estudio microscopico, es ahi donde los especialistas
reconocen de forma manual, dependiendo de las capacidades visuales para la
individualizaciéon de cada uno de 46 los cromosomas se emite el diagnésticomédico.
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La aplicacidn de redes neuronales artificiales en el reconocimiento de imagenes

médicas, es la mejor altemativa de solucién para la deteccioh y prevencidonh de

enfermedades. Hoy en dia existen sistemas que implementan las redes neuronales y son

exitosos en el campo en que se desenvuelven, pero que ademas tienen un costo de venta

alto.

LEICAQS550CWdesarrollada porLEICA MICROSYSTEMS, Espana en 2007
Estacion de trabajo citogenética y Soluciones de aplicaciones para citogenética
Con los siguientes médulos:

Leica Chantal Una solucion aplicativa de procesamiento de cariotipos programable
y automatizada para el analisis de cromosomas humanos y ho humanos, que se
sirve de la tecnologia de las redes neuronales, para incrementar la velocidad y la
fiabilidad.

LeicaQSAT Una solucion eficaz para la adquisicion de imagenes y la introduccion
de datos en las configuraciones de red: constituye una altemativa econémica a las
técnicas fotogréficas tradicionales

LeicaQFISH Una solucion de formacion de imagenes y documentacion FISH, que
se puede utilizar para la simple adquisicion de imagenes de muestras fluorescentes
o parala experimentacion FISH en profundidad en el area de la investigacion.

LeicaQCGH Una aplicacion de procesado y medicion de a imagen que realiza la
comparacién de medidas de perfil densistométrico para la hibridacién comparativa
de genomas.

LeicaMCKFISHmulticromatico facilita la diaghosis rapida e inequivoca de
aberraciones cromosdmicas, tales como translocaciones complejas, mediante la

identificacién de cromosomas marcados diferencialmente.

LeicaCybase Una aplicacion completa de base de datos y archivo de imagenes

gue se puede personalizar segun las hecesidades de cada laboratorio.
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CAIS-ANINTELLIGENTSYSTEMFORCHROMOSOMEANALYSIS AND
CLASSIFICATION desarrollada por EkaterinaDetcheva - Institute of Mathematics
and Informatics, Bulgaria en 2000, hace uso de las redes neuronales, para la
identificacion de patrones y aplica el mejoramiento de imagenes para presentar los
informes.

PAPNET: desarrollada por NEUROMEDICALSYSTEMSInc. en 1997 que utiliza
procesamiento de imagenes y redes neuronales para la discriminacion de
imagenes.

AUTOPAP: desarrollado por Neopath Inc. en 2001, hace uso de rutinas de
clasificacidon y procesamiento de imagenes, hace uso de arboles de decision, légica
difusa y redes neuronales.

AutoCytePREPSystem: desarrollado por Roche ImageAnalysisSystems, Inc. en
1999, hace uso de un cepillo especial para la recoleccidon de muestras de frotis y la
separacién de células implica centrifugacion y tratamientos quimicos.

A nivel intemacional dentro en BIOMEDICALACM/IEEE, se encontré la publicacion

de los siguientes trabajos:

Nicolas Pérez de la Blanca,“Clasificacion Automatica de Cromosomas”

Universidad de Granada, en 2004.

Proyecto de desamollo implementado con redes neuronhales, como también el
tratamiento de imagenes solo para propdsitos de investigacién académica, este
sistema no fue comercializado.

Nicolas Pérez de la Blanca” Desarrollo de una plataforma software para la deteccién
automatica de cromosomas a partir de imagenes digitales”

Universidad de Granada, en 2003

Este proyecto también implementa redes neuronales y la red neuronal usada es de
Hopfield para la identificacién de patrones.
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e Rafael Molina, “Imagen médica molecular y multimodalidad (IM3). Anélisis y
Tratamiento de Imagen médica”
Universidad de Granada, 2005
Implementado en la universidad de Granada, con propésitos académicos vy
médicos.

1.3. PROBLEMA

La situacién actual del Instituto de Genética de la Universidad Mayor de San Andrés
presenta la siguiente lista de problemas:

e Debido a la limitacion visual humana para distinguir variaciones minimas de niveles
de gris los resultados obtenidos son en su mayoria subjetivas.

e Personal reducido de expertos en el area de citogenética, en Bolivia quienes de
acuerdo a su capacidad y experiencia, demoran un tiempo superior a los 15 dias
para la obtencion de resultados.

o Costo de estudio demasiado elevado para el paciente, este puede sobrepasar de
los 300 Bs.

¢ Obtencidn de resultados equivocados, los cuales son obviados o nho fueron
apreciado por el especialista y fueron catalogados de manera equivocada.

o Dificultad de identificacién individual de los 46 cromosomas existentes en un
cariotipo humano.

¢ No existe documentacién de la infoormaciéh de un paciente acerca de sus
cromosomas y todos sus antecedentes.

e Tiempo de espera del paciente para la obtencidén de resultados de los examenes,
los pacientes esperan aproximadamente 15 dias.

e Poca confianza en los resultados lo que es provocado por la obtencién de
resultados equivocados, debido a que el paciente no puede ver un informe con
imagenes de sus cromosomas.

e (Cansancio de la vista humana debido al esfuerzo realizado en el proceso de
seleccion.

e Almacenamiento ineficiente de estas imagenes en una Base de Datos que pemita
realizar el seguimiento adecuado del paciente.

17



¢Usando el Modelo de Red Neuronal de Retropropagacion y aplicando
métodos de tratamiento digital de imagenes sera posible identificar los Cromosomas

Humanos?

1.4. OBJETIVOS

1.41. OBJETIVO GENERAL

Disefiar e implementar el modelo de red neuronal que analice, reconozca y
clasifique las caracteristicas cromaticas de los cromosomas humanos a partir de imagenes

digitales.

1.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Los objetivos especificos que se esperan luego de implementas las herramientas
son los siguientes:

e Mostrar la aplicabilidad de las redes neuronales al reconocimiento de cromosomas
humanos.

e Mostrar los cromosomas clasificados.

e Mejorar la calidad de presentacién de la informacién sometiendo las imagenes
fotogréficas a un tratamiento adecuado.

e Agilizar el estudio e identificacién de los cromosomas reduciendo el tiempo que el
especialista tarda en realizar |la seleccién esto es aproximadamente 5 dias.

¢ Plantear el modelo matematico para la optimizacién de la imagen.

e Brindar resultados mas confiables a los pacientes.

e Desarrollar una hemramienta que ayude al médico especialista, laboratoristas,
bioguimicas, y estudiantes de citogenética a clasificar los cromosomas, de acuerdo
a sus caracteristicas cromaticas.

1.5. HIPOTESIS

El modelo de red neuronal propuesto pemite clasificar e identificar con mayor
precision los cromosomas humanos utilizando fotografias digitales, en comparacion con el

método tradicional de visién y seleccién humana
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La red neuronal aprendera de un conjunto de patrones e identificara los patrones de
la imagen digital para determinar a qué conjunto o tipo cromosoma pertenece. Finalmente
se individualizara cada uno de los 24 tipos de cromosomas.

1.6. JUSTIFICACIONES

1.6.1.CIENTIFICA

El estudio de las redes neuronales artificiales y la necesidad de clasificar o
reconocer las imagenes, resulta muy complejo ya que requiere de la experiencia vy
habilidad de un profesional médico con especialidad en citologia, es asi que la aplicacién
de estas técnicas no convencionales como son las redes heuronales de retropropagacion,
sugiere una hueva forma de clasificar las imagenes digitales, abriendo nhuevos caminos en
el estudio de este campo, proporcionando hermramientas para el desarrollo de futuros
trabajos de investigacion.

1.6.2.ECONOMICA

Los beneficios que se obtendran con el desarrollo de un modelo de reconocimiento
de imagenes seran mayores a los costos y gastos del sistema tradicional de clasificacién
de las imagenes de cromosomas. El sistema reducira los costos y tiempo de obtencién de
resultados en un examen de citogenética.

1.6.3. SOCIAL

El trascendido social que tendra este trabajo de investigacion basicamente sera
reflejado en el beneficio directo a hospitales o institutos de genética, con la obtenciénrapida
y confiable de los resultados, en base a las imagenes que se utilizan. Desarrollar una red
heuronal para clasificar cromosomas humanos mediante el tratamiento digital de imagenes,
€s un aporte importante a la sociedad, que requiere de resultados confiables y oportunas,
para tomar decisiones que involucren nuestra salud y economia.

1.7. ALCANCES Y LIMITES DEL TRABAJO
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Los Alcances del presente trabajo son:

e Construir un prototipo que permita operar la red neuronal.

¢ Disefiar un Modelo de automatizacién para el reconocimiento de patrones de los
cromosomas en Bandeamiento G.

¢ Disenar la red neuronal para el reconocimiento y clasificacién de imagenes.

e Disefio y elaboracién de herramientas de tratamiento de imagenes fotograficas
digitales

Los limites del presente trabajo son:

o Para la obtencion de las imagenes digitales se cuenta con una camara que ho esta
incorporada a un microscopio por tanto las herramientas trabajaran por separado
del microscopio.

e No se contemplara el almacenamiento en gestores de bases de datos de la
informacién fotogréfica digital.

Pemite la identificacién usando un solo método que es el bandemiento G.

1.8. METODOS Y TECNICAS

En el presente trabajo se aplicara el modelo de la red neuronal de retro propagacion
0 propagacién hacia atras como metodologia, es conveniente revisar los modelos previos
de redes neuronales, ya que pemite conocer las limitaciones de dichos modelos. Se hace
énfasis en el modelo de retro propagacion debido a que es utilizado como clasificador para
el reconocimiento de imagenes.

Un tipo de clasificacién para las redes neuronales, son las denominadas redes de
propagacién hacia adelante, que se caracterizan por tener una arquitectura similar, donde
sSus conexiones son solamente hacia adelante entre las heuronas pertenecientes a
diferentes capas, pudiendo ser mono capa o multicapas y con un tipo de aprendizaje
supervisado [Caceres, 2002]. En este tipo de redes se pueden incluir los siguientes
modelos:

20



» Perceptron

» Perceptron Multicapa
» Adaline

* Madaline

* Retropropagacion

Para el estudio de la red neuronal de retropropagacion, basta con comprender
previamente a los modelos de Perceptron y Perceptron Multicapa. El estudio teérico de la
red Adaline y Madaline pueden verse en detalle en el Proyecto de Licenciatura [Caceres,
2002].

Las etapas ya identificadas del reconocimiento de imagenes se muestran en la Figura
1.2. Se usaran técnicas de procesamiento de imagenes y técnhicas de reconocimiento de
patrones. Las etapas en que trabajaremos son:

Localizacion de los cromosomas. Se usara segmentacidon basada en color y otras
técnicas que tengan en cuenta las caracteristicas espaciales de los pixeles del codigo.

Segmentacién de los cromosomas, para obtener cada uno por separado y analizarlo de

forma individual parte fundamental y critica.

Reconocimiento de cromosomas. Clasificacioh de patrones, mediante redes
heuronales, para averiguar a qué grupo pertenece cada cromosoma. El desarrollo del
trabajo se llevara en el orden ya mencionados. primero se atacara el problema de la
localizacion, después el de la segmentacion de los cromosomas, y por Ultimo el de la
clasificacion de patrones. Esto debe ser asi porque cada etapa trabaja con los datos
suministrados por la anterior, por lo que su disefio depende fundamentalmente de la forma
en la que se realizaron las etapas previas. Este esquema de trabajo es flexible, por lo que
en una fase del proyecto podran modificarse aspectos de fases anteriores.

En cada etapa se examinaran las técnicas existentes para resolver el problema
dado, y se escogera aquella que mejor se ajuste a nuestras necesidades.
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ADQUISICION DE LA IMAGEN

v

REPROCESAMIENTO

Muestreo, discretizacion y
almacenamiento digital

Realce, suavizado, etc.

DETECCION DE BORDES

Aplicacién de
algoritmo a la imagen

SEGMENTACION

(Y N () N

Extraccién
cromosomas de la
imagen

o

( EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

/ U N U U

Representacion
matematica de los
cromosomas

<=

‘ RECONOCIMIENTO DE CROMOSOMAS

\_/

‘ Identificacion y orden

PRESENTACION DE LOS CROMOSOMAS
CLASIFICADOS

Figura 1.2. Etapas del reconocimiento de imagenes.
Fuente: Elaboracién propia

Para la segmentacion de cromosomas se aplicara la metodologia de segmentacion
por Umbral que por tratarse de imagenes monocromaticas son la mejor opcion, se separd
las distintas metodologias tanto de segmentacién como de clasificacion, esto a que las
metodologias existentes que realizan ambas tareas al mismo tiempo resultan insuficiente

para la obtencidén de muestras.

Revisando los algoritmos para la obtencién de muestras se aplicara la técnica de
Prewit que cbtendra muestras o caracteristicas mas relevantes en una imagen, puesto que
se adapta de forma natural a la segmentacién de la imagen. Ademas es evidente la
necesidad de estandarizar propiedades en la imagen como el brillo, intensidad, luminosidad

y también el tamano de imagen.



CAPITULO 11
RED NEURONAL DE RETROPROPAGACION
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RESUMEN

Este capitulo presenta a las redes neuronales artificiales como herramienta
fundamental para el desarrollo del presente tema de investigacion. Se muestra la
analogia de las redes neuronales y las neuronas biolégica, finalmente se muestra la

Red Neuronal de retropropagacion.

2.1 INTRODUCCION

Existen tareas para las cuales todavia no existen algoritmos, o para las cuales es
virtualmente imposible escribir una serie de pasos l6gicos o aritméticos que proporcionen la
solucion adecuada a una tarea determinada. Estas tareas tienen caracteristicas
importantes en comun:

» Los humanos pueden saber como realizarlas.
» Se puede generar grandes cantidades de ejemplos de ellas.
» Cada tarea requiere realizar una asociacion entre objetos de dos conjuntos.

Los ejemplos de este tipo de tareas cognoscitivas como reconocer un rostro
familiar, hablar, comprender el lenguaje y recuperar contextualmente informacién apropiada
desde la memoria, estas tareas estan mas alla del alcance de las computadoras
programadas de manera convencional, asi como de los sistemas expertos tradicionales.

Aplicaciones exitosas de Redes Neuronales Artificiales en ingenieria han
demostrado que pueden ser utilizadas como un método alternativo de resolucién de
problemas por su eficiencia y exactitud. Sus caracteristicas inherentes, tales como su
capacidad de aprender, generalizar y procesar en paralelo, las han transformado en la
herramienta ideal para muchas aplicaciones, aunque quizas su uso mas difundido sea
para el reconocimiento de patrones.

2.2. NEURONA BIOLOGICA
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La habilidad del cerebro para almacenar informaciéon sobre todas las neuronas y el
proceso de recordar la informaciéon almacenada es un proceso colectivo entre todas las

heurohas que conforman el sistema nervioso.[CHOQUE - 2005]

Una neurona consta de tres partes:

» Dendritas: un arbol de fibras de entrada que lleva los potenciales de accién de las
heuronas transmisoras en la neurona.

» Soma: El cuemo principal de la célula con un nlcleo. Es en este lugar donde los
potenciales de accidn son construidos antes que la neurona se active.

+ AxO6n: Es una fibra de salida simple que bifurca a otras neuronas y transmite los

potenciales de accién generados por la neuroha.[CHOQUE - 2005]

Figura N° 2.1 - Neurona Bioldgica
Fuente: ] CHOQUE - 2005]

Las dendritas y los axones pueden ser vistos como cadenas de comunicacién entre
las neuronas, y ho se conocen los detalles exactos acerca de como funcionan actualmente.
Las partes mas interesantes son el soma y la sinapsis los cuales constituyen los puntos de

conexidn entre los axones y las dendritas.[CHOQUE - 2005]

Las neuronas reciben sefales (entradas) de otras neuronas via conexiones
sinapticas que pueden ser activadoras o inhibidoras. En funcién de las sefiales recibidas,
unha neurona envia a sus ves una sefal a otras neuronas por medio del axén.[CHOQUE -
2005]

Una neurona contiene un potencial intemo continuo denominado potencial de

membrana. Cuando este accede a un cierto valor umbral, la neurona puede transmitir todo
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su potencial por medio del axén. Se estima que el cerebro humano contiene mas de cien

mil millones (1011 ) de neuronas y que hay mas de 1000 sinapsis a la entrada y a la salida
de cada neurona.[CHOQUE - 2005]

2.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una red neuronal artificial es un procesador distribuido en paralelo de forma masiva
que tiene una tendencia natural para almacenar conocimiento de forma experimental y lo
hace disponible para su uso.

Es una nueva forma de cdmputo, que es capaz de manejar las imprecisiones e
incertidumbres que aparecen cuando se trata de resolver problemas relacionados con el
mundo real, ofreciendo soluciones precisas y de facil implementacién [CACERES- 2002].
Su principal objetivo de una red neuronal es emular el cerebro biolégico con maquinas,
explotan el procesamiento local en paralelo y la representacién distribuida del cerebro
[CACERES- 2002].

Las cualidades principales que hereda de las caracteristicas propias de las
heuronas biolégicas son: [CACERES- 2002]

- Aprendizaje a partir de la experiencia.
- Generalizacion.
- Abstraccién.

Las Fases de Operacion de las Redes Neuronales Artificiales son:

Entrenamiento o Aprendizaje de la red, El usuario proporciona a la red un numero
preciso de datos de entrada y salida; la red entonces ajusta su pesos de interconexion o
sinapsis hasta que la salida de la red se aproxime a la salida correcta.[PRATT, 2001]

» Recuperacion de lo Aprendido, A la red se le presenta un conjunto de datos de
entrada y salida similares, y esta simplemente re calcula la salida correcta. Por lo
tanto el conocimiento o capacidad de dar una respuesta de una Red Neuronal
Artificial, se encuentra en la funcién de activacién utilizada [PRATT - 2001].
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2.4. ARQUITECTURA DE UNA RED NEURONAL

Una Red Neuronal Artificial puede considerarse como un grafo dirigido ponderado
en el que neuronas artificiales son nhodos y las hojas dirigidas y ponderadas son
conexiones entre las salidas y entradas de neuronas.

Basado en el tipo de conexiones existen dos principales tipos:

e FeedFordward. En estas las sefales viajanh de entrada a salida y las capas internas
son actualizadas antes que las de salida.

¢ Recurrentes. En estas existen conexiones entre capas y sus capas anteriores, y en
algunos casos entre perceptores y ellos mismos.

¢ Redes de propagaciéon hacia delante (feedforward):. en las que los grafos no tienen
bucles.

¢ Recurrentes o de Retroalimentacion (feedback), en las cuales los bucles ocurren
debido a conexiones de retroalimentacién

Basado en el tipo de aprendizaje de las RNA, existen dos categorias:
De aprendizaje supervisado. En este tipo de aprendizaje, los pesos de la red son
modificados con base al emror encontrado entre el resultado de la red y el resultado

esperado.

De aprendizaje no supervisado.Aqui la red actualiza sus pesos con base al patrén

de entrada unicamente.
En el aprendizaje supervisado, la red actualiza los pesos con el fin de disminuir la

diferencia entre la salida actual y su salida esperada, uno de los algoritmos mas usados
para este tipo de aprendizaje es el de retropropagacion.
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2.5. NEURONA ARTIFICIAL

En 1943, el neurofisidlogo Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts en su
articulo “A LogicalCalculus of the Ideas Immanent in NervousActivity” (McCulloch),
proponen el primer modelo computacional de un sistema neuronal basado en circuitos
eléctricos. El modelo estaba conformado por simples unidades binarias que podrian recibir
dos tipos de estimulos de otras unidades o del exterior. Con este modelo, se inicid la idea

de una nueva forma de evaluar funciones computables. [CHOQUE - 2005]

xq
X2 T
i y

Figura N° 2.2 — Modelo Computacional de una neurona
Fuente: [CHOQUE - 2005]

5

Esta neurona computa una suma ponderada de entrada™* 7/ = 1,2,3,...,n, Yy genera

un resultado de “1” si esta suma supera un cierto umbral & y “0" en otro caso.
Y= Q[Z WX /"j
J=1

Donde 9() es una funcién de paso de unidad en O, y Y es el peso de la sinapsis
asociado con la j-esima entrada. Por simplicidad podemos considerar el umbral H como

1

w

otro peso 0 = H asociado a la neurona con una entrada constante™ =

. Pesos

positivos corresponden a sinapsis excitadoras, mientras que los negativos a inhibidoras.

La Neurona de McCulloch y Pitts se ha generalizade de muchas maneras. En

general, usando distintas funciones de activacién. [CHOQUE - 2005]

() | © | @ !

(a) |

Figura N° 2.3 — Funciones de activacién
Fuente: [CHOQUE - 2005]
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2.6. BACKPROPAGATION

Rumelhart, Hinton y Williams en 1986 (Rumelhart et al., 1986), basandose en los
trabajos de investigadores como Werbos y Parker (Werbos, 1974; Parker, 1982),
desarrollaron un tipo de red neuronal basada en la arquitectura de un Perceptron Multicapa
pero con una hueva regla de aprendizaje denominada retropropagacion o propagacion del
error hacia atras, basado en una generalizacion de la ‘regla delta” (Caceres, 2002
Freeman et al., 1993; Hilera et al., 1995) ampliando el rango de aplicaciones que las redes
neuronales de este tipo poseian hasta entonces. [CHOQUE - 2005]

2.6.1. ARQUITECTURA

En general, en una red de retropropagacion, existe una capa de entrada con “n”
heuronas, la menos una capa oculta con ‘" heuronas. No posee conexiones hacia atras
entre neuronas de diferentes capas, ni laterales en neuronas de la misma capa. Las

heuronas i-ésimas de entrada se denomlnanjf, las nheuronas j-ésimasocultas "’y las

neuronas k-ésimas de salidaok. Las componentes de entrada a las neuronas 1, se

O

denominan * y las componentes de salida a las neuronas ~* se denominan Ve Los pesos

. e a A w]fv .
asociados entre las neuronas "'y~ ’se denominan 7 Yy los asociados entre las heuronas

OH
ny las Oy se denominan "% (Ver figura 3).

Una caracteristica importante del algoritmo de retropropagaciéon, es la
representacion interna del conocimiento que puede realizar gracias a las capas ocultas que
lo permiten consiguiendo cualquier correspondencia entre los patrones de entrada vy la
salida.(Ver Figura 2.3) [CACERES-2002]
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Figura N° 2.4 — Arquitectura de la Red Neuronal
FUENTE: [CACERES, 2002]

2.6.2. APRENDIZAJE (REGLA DELTA GENERALIZADA)

La regla delta propuesta por Widrow en 1960 (Freeman et al., 1993; Hilera et al.,
1995:Widrow et al., 1960), fue generalizada a redes con conexiones hacia adelante, con
multiples capas, cuyas nheurohas poseen funciones de transferencia continuas, ho
decrecientes y derivables, dando forma a lo que se conoce como ‘regla delta generalizada”
o algoritmo de retropropagacion del error. Esta red posee un mecanismo de aprendizaje
offline, de tipo supervisado y por correccidon de error. Relaciona los patrones de entrada
con la de salida, en forma heteroasociativa y es considerada como una red analoga, ya que

puede operar con patrones con valores continuos tanto en la entrada, como en la salida.

El método de aprendizaje esta basado en dos fases de propagacion:

Hacia adelante. En la fase de propagacion hacia adelante los patrones de entrada
son propagados por la red a través de sus multiples capas hasta generar la salida.

Obtenido el vector de salida, este es comparado con el deseado, mediante los errores

cuadraticos cometidos.
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Hacia atras. En la fase de propagacion del error hacia atras, debido a que se
desconoce la salida deseada para las neuronas pertenecientes a capas ocultas, el emor es
propagado desde la capa de salida hacia las capas ocultas modificando los pesos
asociados a dichas conexiones hasta llegar a la capa de entrada. Asi, se habran
modificado todos los pesos de la red, ajustandose al patrén que recientemente le fue
presentado. Si se realiza nuevamente una propagacién hacia adelante con el mismo
patron, la red habra disminuido su error en la salida, en comparacion con el error cometido
en la propagacién anterior.

Asi sucesivamente, a la red se le podran ir presentando nuevos patrones, para que
vaya auto ajustando sus pesos con el fin de aprenderlos y de cometer un emror que sea

minimo.

Los pesos asociados a las conexiones entre neuronas de diferentes capas, pueden
representarse vectorialmente mediante matrices. En una red que posee (h)-capas, se
requeriran (n-1)matrices para representar sus pesos. En el caso particular que se
analizara, por ser el mas aplicado y utilizado, se requeriran tres capas. de entrada (I),
oculta (H) y de salida (O). Por lo que se necesitaran dos matrices para representar todos
los pesos de la red. La primera matriz, representara los pesos asociados a las conexiones
entre la capa de entrada y la capa oculta, en un instante t (Ver Ecuacién 2.11) y la segunda
matriz, representa los pesos de las conexiones entre la capa oculta y la de salida, en un
instante t (Ver Ecuacién 2.12) [CACERES-2002].

Wﬁv (2)-- 'wl);ﬁ(t) sk WII;YI @)

W) = (w, () = | wil () - w) (1) w, [ ()

wi (0w (1) (0)

(2.11)
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WﬁH (2)-- ijH(t) " 'Wl?H(t)

W) =W, ()= wy ()W (1) Wy (1)

Wt (D)9, (1) - wy" (1)

(2.12)

Donde:

OR /A .
w=(1): . - N
X U Peso asociado a laconexion entre una neurona = *de la capa Q conh otra heurona

N: de Ia capa R enuninstante 7 ydonde R es una capa inferior a o

Matematicamente, el algoritmo de aprendizaje para una red nheuronal de
Retropropagacion puede expresarse de la siguiente manera (Freeman et al., 1993; Hilera
etal., 1995):

Iniciar todos los pesos de la red en el instante (r=0) coh valores pequefios aleatorios

comprendidosen el intervalo continuo[_ 0'530'5].

Presentar un nuevo p-ésimo patrén vectorial de entrada en el instante t (Ver Ecuacién
2.13).

xpl(t)
X (D=

*pn 1) (2.13)

Especificar la salida vectorial deseada para el nhuevo p-ésimopatrén en el instante t (Ver
Ecuacioén 2.14)
d (1)
O —
Dp (t) -

d,, (2.14)

Obtener la salida vectorial de la red para el p-€simo patrén en el instante t (Ver ecuacién
2.15).

32



y;i (0
Y (0=

Yom(B) (2.15)
Y1)

pertenecientes a cada capa de la red, lo que se logra realizando la propagacién hacia

Para obtener la salida €s hecesario conocer las salidas de cada una de las heuronas

adelante.

Para ello, se debera hacer lo siguiente:

- - N .
Calcular la funcién de activacidbn para cada neurona '’ perteneciente a la capa

N,

oculta (H) , conh la informacion procedente de las heuronas pertenecientes a la capa de

entrada (D y con los pesos asociados entre dichas capas. Ademas se debe utilizar el
umbral de activacién para todas las neuronas pertenecientes a todas las capas de la red,
salvo la entrada. Recordar que el umbral de activacién puede ser modelado como un peso
adicional de conexidén entfre una neurona conocida con una neurona ficticia adicional de
conexidén entre una neurona conocida con una heurona ficticia adicional cuya salida
siempre es unitaria.

El umbral de activacion vectorial de la capa oculta para un p-ésimo patrén de
ehtrenamiento en el instante t, se representa en la ecuacién 2.16.

0,1 (1)
6, (1) =

O () (2.16)

La funcién de activacion de la capa oculta, para un p-é€simo patrén de

entrenamiento en el instante t, se puede calcular vectorialmente (Ver Ecuacion 2.17)y en
forma escalar (Ver Ecuacién 2.17) y en forma escalar (Ver Ecuacién 2.18).
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ne t}ﬁ (1)
NET}(T)=W" )X () -0/ (H)=

H
net,; (1) (2.17)

net” (1) =S w (D, (1) 67 (1)
= (2.18)

Aplicando la idea de la neurona ficticia, la expresion escalar de la ecuacidn 1.18 puede ser
reducida a la Ecuacion 2.19.

net” (1) =S w (£)x, (1)
5 (2.19)

Donde:
Wy =—0,
=1

xpﬂ

Proceder a calcular vectorialmente las salidas de cada una de las neuronas de la
capa oculta para el p-ésimopatron en el instante t Lo que se puede representar
vectorialmente (Ver Ecuacion 2.20) y en forma escalar (Ver Ecuacion 2.21).

Y, (f)= /7 (NET, (1) (2.20)
Yy @O =17 (net, (), Vje[l,Llc N (2.21)
Donde:

H
- . N .
J, : Funcién de transferencia escalar de la neurona ~ '’/ perteneciente a la capa oculta.

H
f -: Funcion de transferencia vectorial de todas las neuronas pertenecientes a la capa
oculta.

Calcular la Funcion de activacién para cada heurona N perteneciente a la capa de

. . . N .
sallda(O) , con informacién procedente de las heuronas ~ / pertenecientes a la capa oculta

(H) y con los pesos asociados entre dichas capas.
El umbral de activacién vectorial de la capa de salida para un p-ésimopatron de
entrenamiento en el instante t, se representa por la Ecuacion 2.22.
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0,,(1)
6, (1=

O (®) (2.22)

La funciébn de activacion de la capa de salida, para un p-ésimopatrén de
entrenamiento enel instante t, se puede calcular vectorialmente (Ver ecuacién 2.23) y en
forma escalar (Ver Ecuacion 2.24).
net}?1 ()

NET; () =W ()Y (1) -6, (1) =
e
ety (1) (2.23)

)
net,, (1)="> w," (1) - 0,,(1)
= (2.24)

Aplicando la idea de la heurona ficticia, la expresion escalar de la ecuacion (2.24)

puede ser reducida a la Ecuacién 2.25.

]
nets () => w. (N yI (0
= (2.25)

Donde:

OF _ O
We =6,

yfozl

Se procede a calcular vectorialmente las salidas de cada una de las neuronas de la
capa de salida para el p-ésimopatrén en el instante t. Lo que se puede escribir

vectorialmente (Ver Ecuacion 2.26) y en forma escalar (Ver Ecuacion 2.27).

Y2 ()= fO(NETS (1) (2.26)

yfk (n= fko(netfk ®), Vke[l,mlc N (2.27)
Donde:

o .
Jo Funcién de transferencia de la neurona N, perteneciente a la capa de salida.

0.
A Funcion de Transferencia vectorial de todas las heuronas pertenecientes a la salida.
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Procedimiento para calcular los términos del error (&) para todas las neuronas
pertenecientes a todas las capas de la red, salvo la entrada, propagando el error hacia
atras.

Calculo del error en neuronas de salida (Ver Ecuacion 2.28)

[0 netS, ()} vk e[LLm] c N
"( ) (2.28)

Calculo escalar del error en neuronas ocultas (Ver Ecuacién 2.29).

550 =la30 - ]

0% ()= [Z%(O (t)] [f et} VjelLlcN
(2.29)

Actualizacién de los pesos de la red, corigiendo hacia atras desde la salida a.C. la
entrada.
Corregir los pesos asociados a las conexiones entre la capa de salida y la oculta (Ver
Ecuacién 2.30).

we (t+1) =w." (D) +Aw," (1 +1)

Awd (1+1) =085 Dy () + Blwd ) - w¥ (1 -1)

Donde:
" Tasa de aprendizaje (LeamingRate) (0 <7 =1

B Momento (Momentum) @< B =1

Por lo tanto:

o (1) =wy (t)+n5pj(t)ypj(t)+ﬁ[w - wy (- 1)] (2.30)

Corregir los pesos asociados a las conexiones entre la capa oculta y de la entrada
(Ver Ecuacion 2.31).

Te+D=wl (H+Awl (1+1)

Por lo tanto:
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w @+ 1) = w! () + 107 (0, (1) + Blw () - w7 (1-1)] (2.31)

El proceso de aprendizaje se repite para todos los patrones hasta que el término de
error total (Ver Ecuacion 2.32) sea considerado aceptablemente pequenio.
Sea:

g ()= d ()= Y ()

Entonces:

e,,(t>=§gs§k<r> y em):%gesm

Por lo tanto

er (1) = iZ S22 - 20f (2.32)

s=l k=1
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CAPITULO III
TRATAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES
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RESUMEN

En este capitulo se describen las teorias basicas y las mas fundamentales
para realizar el procesamiento digital de imagenes, como ser el pre-
procesamiento, la segmentacién, la extraccién de caracteristicas y filtrado de
las muestras las cuales estdn orientadas aplicarse en imagenes

monocromaticas.

3.1.IMAGENES DIGITALES

Son fotos electrénicas tomadas de una escena o escaneadas de documentos
fotografias, manuscritos, textos impresos e ilustraciones. Se realiza una muestra de la
imagen digital y se confecciona un mapa de ella en forma de cuadricula de puntos o
elementos de la figura (pixeles). A cada pixel se le asigha un valor tonal (negro, blanco,
matices de gris o color), el cual esta representado en un cédigo binario (ceros y unos). Los
digitos binarios (‘bits”) para cada pixel son almacenados por una computadora en una
secuencia, y con frecuencia se los reduce a una representacién matematica (comprimida).
Luego la computadora interpreta y lee los bits para producir una versién analdgica para su
visualizacion o impresién [KENNEY, RIEGER, 2003].
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Figura 3.1 - Valores de pixel: Como se exhibe en esta imagen bitonal, a cada pixel se le asigha
unvalor tonal, en este ejemplo O para el negro y 1 para el blanco.
Fuente: [KENNEY, RIEGER, 2003].

3.2. RESOLUCION

Es la capacidad de distinguir los detalles espaciales finos. Por lo general, la
frecuencia espacial a la cual se realiza la muestra de una imagen digital (la frecuencia de
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muestreo) es un buen indicador de la resolucion. Este es el motivo por el cual dots-per-inch
(puntos por pulgada) (dpi) o pixels-per-inch (pixeles por pulgada) (ppi) son términos
comunes y sindnimos Uutilizados para expresar la resolucion de imagenes digitales.
Generalmente, pero dentro de ciertos limites, el aumento de la frecuencia de muestreo
también ayuda a aumentar la resolucién. [KENNEY, RIEGER, 2003]

3.3. SEGMENTACION POR UMBRAL

La segmentacion de una imagen consiste en la divisidon o separacién de una imagen
en regiones de atributos similares. Es decir, la segmentacién subdivide una imagen en sus
partes constituyentes u objetos. El grado de subdivisiones depende del problema a
resolver, por lo que la segmentacion debera detenerse cuando los objetos de interés de
nuestro estudio hayan sido aislados.

Los algoritmos para segmentar imagenes monocromaticas generalmente se basan en
una de las dos propiedades basicas de los valores del nivel de gris: discontinuidad vy
similitud. En la primera categoria, la aproximacion es dividir la imagen basandose en
cambios abruptos en el nivel de gris. Las principales areas de interés en esta categoria son
de deteccidon de puntos aislados, de lineas y de bordes en una imagen. La segunda
categoria se basa en segmentar por niveles de umbral, en regiones de crecimiento y en
corte y pegado de regiones.

En este documento nos centraremos enh la segmentacion por umbral, también
denominada umbralizacion.

Las aplicaciones de estas técnicas son muchas y en diversos campos:
Medicina: detecciébn de células en citologia; localizacién de fracturas, analisis de
ecografias, CAT s e imagenes de rayos X en traumatologia.
Industria: supervisién automatica de procesos industriales, como control de calidad,
vigilancia o deteccién de fallos.
Analisis de fotografias aéreas o por satélite: clasificacidn de diferentes tipos de
vegetacion para el estudio de su degradacion; clasificacién y control de cultivos en

agricultura; deteccion de objetos.
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Figura N° 3.2. Este ejemplo ilustra la aplicacidn del anélisis de formas a la localizacidn de
aneurismas en una angiografia ocular
Fuente:[Gonzales, Woods, 1996]

3.4. FUNDAMENTOS

Muchas imagenes se pueden caracterizar como un conjunto de objetos luminosos
sobre un fondo de determinada oscuridad, de tal forma que los pixeles del objeto y el fondo
tienen los niveles de gris agrupados en dos modos dominantes (ejemplos tipicos pueden
ser texto manuscritos y escritos a maquina, muestras biomedicas microscopicas, rutas de
aeroplanos... ) Un modo de extraer los objetos del fondo es elegir un determinado umbral T
que aisle dichos modos.

Entonces cualquier punto (x,y) para el cual f(x,y) > T es llamado un punto objeto; de
otra manera, el punto es llamado un punto del fondo.

La misma aproximacién basica clasifica un punto (x,y) como perteneciente a un tipo
de objeto si Ty <f(x,y) <T,,a la ofra clase de objeto si f(x,y) > T, , y al fondo si f(x,y) <T;
,a este tipo de umbralizacién se le conoce como Umbralizacién multinivel , y suele ser
menos seguro que la Umbralizacién binaria , a la cual también se le llama Binarizacion. El
motivo es la dificultad de establecer umbrales multiples que logren aislar realmente las
regiones de interés, sobre todos cuando el nimero de modos de los histogramas es alto.

El histograma de una imagen es ampliamente utilizado como herramienta tanto

cualitativa como cuantitativa. Este corresponde a un grafico de la distribucién de valores de
intensidad de los pixeles de una imagen (niveles de gris) o de una porcién de la misma.
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Podemos denotar como h(i), el numero de pixeles que dentro de la regién de interés
tiene el valor de intensidad i, dondei =0, 1, 2, ...., L-1 es el numero posible de niveles de
gris para la imagen. Los valores h(i), comresponderan entonces a los valores del
histograma. El grafico del histograma es bidimensional y en él se grafica h(i) en funcion de
i. Tal grafico, puede proporcionar importante informacién acerca del brillo y contraste de
una imagen asi como de su rango dinamico. En las siguientes figuras se muestran los
dibujos de dos histogramas tipicos.

||‘H|HH||J|I| _
T T, T»

Figura N° 3.3. - Histogramas de nivel de gris que se pueden dividir en: (a) un umbral
sencillo y (b) umbrales multiples.
Fuente: [Gonzales, Woods, 1996]

En el eje de abscisas se representan los niveles de gris, y en el eje de ordenadas se
representa h(i) , es decir , el nimero de ocurrencias del nivel de gris.Se puede decir que la
iluminacion de la imagen, desempefia un papel determinante en el establecimiento de la
forma del histograma.

3.5. UMBRALIZACION BINARIA

Para realizar la binarizacién, basta con explorar todos los puntos de la imagen y
determinar qué puntos comresponderian al objeto y cuales al fondo.
Asi que el éxito de éste método depende totalmente de cémo se divida el histograma.
La técnica mas simple para realizar esto es dividir el histograma de la imagen usando un
umbral simple T. La imagen particionada g(x,y)esta definida como:

1 si fixy)>T
g(x.y) =

0 si f(xy)<sT

Entonces los pixeles etiquetados con 1 (o cualquier otro nivel de intensidad
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conveniente) corresponden a los objetos, mientras que los pixeles etiquetados con 0

corresponden al fondo.

La seleccién del valor del umbral, se realiza generalmente a partir del histograma de
la imagen. Asi si una imagen esta compuesta de un objeto que aparece en la escena sobre
un fondo, entonces es de esperar que el histograma sea bimodal, es decir, si por gjemplo el
objeto es mas claro que el fondo, pues en el histograma apareceran dos picos, el ubicado
en los valores de gris mas elevados correspondiente al objeto y otro pico para niveles de

gris mas bajos, comespondientes al fondo.

En la siguiente figura se muestra un histograma bimodal, en el cual el umbral se ubica

entre los dos picos del histograma.

A Umbral de binarizacién

Histlograma _

Clase 1 Clase 2

Figura N° 3.4 —Grafica Del Umbral.
Fuente: [Gonzales, Woods, 1996]

La seleccidon automatica del umbral, es un problema dificil, debido a que el
histograma no siempre es bimodal, en cuyo caso resulta necesario combinar la informacion
espacial presente en la imagen, con la informacion referente al nivel de gris.

A continuacion, podemos observar un ejemplo:
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Figura N° 3.5 - Neuronal Bioldgica
Fuente: [KENNEY, RIEGER, 2003].

Para el caso del histograma aproximadamente bimodal, existen técnicas de
deteccidn automatica del umbral, una de las cuales fueron ideadas por Otsu y ha sido
resefiada en (Haralick y Shapiro, 1992) y se basa en la minimizacidén de la varianza intra-

grupo.
3.6. UMBRALIZACION OPTIMA

La determinacién del umbral es clave para conseguir resultados utiles, puesto que
una mala eleccién del umbral nos podria llevar a errores.

Supongamos que una imagen contiene solo dos regiones de brillo principales. El
histograma de una imagen de este tipo se puede considerar como una estimacion de la
funcion densidad de probabilidad de brillo p(z).

Esta funcién de densidad total es la suma o mezcla de dos densidades unimodales,
una para las regiones claras de la imagen y la ofra para las oscuras. Ademas los
parametros de la mezcla son proporcionales a las superficies de cada region de brillo. Si se
conoce o se supone la forma de las densidades, se puede determinar un umbral éptimo (en
términos del error minimo) por segmentacion en las dos regiones de brillo de la imagen.
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Supongamos que una imagen contiene dos valores combinados con ruido aditivo

gaussiano. La funcién densidad de probabilidad de la mezcla es:

plzy=Pip 2y = Pap-(2)

Que para el caso gaussiano,es:

P (z — ) > (z — p2)°
Y = ax . e — = 2P
p(z) 5o 1 L\p|: :| -+ \_ cxp[ 207

=TT
AN

Donde m 1 y m; son los valores medios de los dos niveles de brillo, y s1 y s; son
las desviaciones estandar respecto a la media, y P; y P; son las probabilidades a priori de

los dos niveles. Se debe satisfacer la restriccion:
Pg + P: =]

Por lo que la densidad de la mezcla tiene cinco parametros desconocidos. Si se
conocen todos los parametros, se puede determinar con facilidad el umbral 6ptimo.
Supongamos que las regiones oscuras corresponden al fondo y que las claras
corresponden a los objetos. En este caso m < m ;, ¥y se puede definir un umbral T de
forma que todos los pixeles con nivel de gris superior a T se consideren puntos objeto. La

probabilidad de clasificar (errbneamente) un punto objeto como un punto del fondo es:
E(T) = J pa(z) dz
De forma similar, la probabilidad de clasificar un punto fondo como un punto objeto

Ea(T) = J pi(z) dz
SR T

Asl pues, la probabilidad total de error:

E(T) = P.E(T) + PAEX(T)

Derivando E(T) con respecto a T e igualando a 0 , encontraremos el valor umbral

para el que el error es minimo. Procediendo asi,tenemos:
Py pi(T) = P:paAT)

Aplicando este resultado a la densidad gaussiana, tomando logaritmos, y simplificando,

obtenemos una ecuacién cuadratica:
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AT+ BT +C=0

Dénde:

A=ul- 03
B =2(ui03 = weot)

C=oiws — oo + 20103 In (2P /o P)

La posibilidad de tener dos soluciones indica que se pueden necesitar dos valores de

umbral para obtener la solucion Optima.

Si las varianzas son iguales s* = s,°= s,°, es suficiente con un umbral tnico :

+ 415 : >
R ln(i)
2 Hy T M2 P,

Si las probabilidades anteriores son iguales, P, = P,, como tanto si s = 0, el umbral

6ptimo es el promedio de las medias.

La determinacién del umbral éptimo se puede realizar de forma similar para otras
densidades de un solo modo de la forma conocida, tales como la de Raleigh y la normal.

Se puede utilizar un método de error medio por minimos cuadrados para estimar los
parametros de una imagen a partir de un histograma. Por ejemplo, el error cuadratico
medio entre la densidad de la mezcla p(z) y el histograma experimental h(z) de n puntos
es:

e = 7122' (p(z) — h(z)P

En general, la determinacién analitica de los parametros que minimizan este error
cuadratico medio no es un tema sencillo. No obstante, para el caso gaussiano, el calculo
directo de igualar las derivadas parciales a 0 conduce a un conjunto de ecuaciones
simultdneas trascendentes que normalmente sélo se pueden resolver por procedimientos
numéricos. Dado que el gradiente se puede calcular facilmente, es posible usar para
minimizar e,,. un gradiente conjugado o un método de Newton para ecuaciones no lineales

simultaneas.
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Con cualquiera de estos métodos iterativos, se pueden especificar los valores de
salida. Puede ser suficiente con suponer que a priori todas las probabilidades iguales. Los
valores de salida para las medias y las varianzas se pueden determinar detectando modos
en el histograma o simplemente dividiendo el histograma en dos partes respecto a su valor
medio, y calculando las medias y varianzas de las dos partes para utilizarlas como valores
de salida [UMA-2006].

3.7. SELECCION DE UMBRAL BASADA EN LAS CARACTERISTICAS DEL
LIMITE

La identificacidn fidedigna de los picos del modo de un cierto histograma, es uno de
los aspectos mas importantes de la seleccién de umbral.

Esta capacidad es particularmente importante para la seleccién automatica de
umbrales en situaciones donde las caracteristicas de una imagen pueden variar en un
amplio rango de distribuciones de intensidad.

De forma intuitiva se podria pensar que las posibilidades de seleccionar un “buen”
umbral aumentan considerablemente si los picos del histograma son altos, estrechos,
simétricos y separados por valles profundos.

Para mejorar la forma de los histogramas se puede solamente considerar aquellos
pixeles que estan situados en el limite entre los objetos y el fondo o cerca de él. De este
modo los histogramas seran menos dependientes de los tamanos relativos de los objetos y
del fondo.

Ademas, la utilizacion de pixeles que satisfacen alguna de las medidas sencillas
basadas en los operadores gradiente y laplaciano tienen tendencia a hacer mas profundo

los valles entre los picos del histograma.

Este método tiene un problema, que es la suposicién implicita de que se conoce el
limite entre los objetos y el fondo. Esta informacion no esta claramente disponible durante
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la segmentacién, si se encuentra una divisién entre objetos y fondo, precisamente porque

la segmentacién esta por todas partes.

Sin embargo, se podria obtener una indicacién de si un pixel esta en un borden
calculando su gradiente. Ademas, el uso del laplaciano puede proporcionar informacion
respecto a si un pixel dado esta situado en la parte oscura (fondo) o clara (objeto) de un
borde.El valor medio del laplaciano es cero en la transicién de un borde, por lo que en la
practica los valles de los histogramas formados por los pixeles seleccionados por un
criterio de gradiente/laplaciano, se puede esperar que estén escasamente poblados.Esta

propiedad produce los deseados valles profundos de los que hablabamos. [UMA-2006]

Las siguientes imagenes muestran un ejemplo de esta técnica:

(a)lmagen original

(b)Imagen segmentada

Figura N° 3.6 -Segmentacién de imagenes
Fuente: [KENNEY, RIEGER, 2003].

3.8.UMBRALIZACION MULTINIVEL

Podemos describir dos casos en la umbralizacibnmultinivel. Uno seria umbralizacién

multinivel de luminancia y el otro umbralizacién multinivel de componentes de color.
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3.8.1. UMBRALIZACION MULTINIVEL DE LUMINANCIA

En este caso, la idea es similar a la binarizacion, solo que con varios umbrales que

definen varias clases.

La idea de lo que se haria en el histograma la podemos ver graficamente:

1
»

Histograma

L 3
Clase 1 Clase 2 Classe 3 Clase 4

b
y

¥ 3

Figura N° 3.7 —Histograma de clases
Fuente: [UMA-2006]

Una efectiva segmentacién multinivel se puede lograr aplicando un método iterativo
(como propone Tomita).En la primera etapa del proceso la imagen es umbralizada para
separar regiones con mas brillo de aquellas masoscuras, para ello se localiza un minimo
entre los modos del histograma. [UMA-2006)].

De cada parte segmentada, se forman ofros histogramas. Si estos ho son

unimodales, las partes son umbralizadas otra vez.

El proceso se repite hasta que los histogramas de cada parte se concierten en

unimodales.Veamos este método en un ejemplo:
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Figura N° 3.8 -Histogramas de iméagenes
Fuente: [UMA-2006]

Imagen original Histograma original

Segmento 0 Histograma del segmento O

Histograma del segmento 1

Segmento 1

Estos resultados corresponderian al primer nivel de segmentacién.

El segundo nivel de segmentacion, daria los siguientes resultados:
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Figura N° 3.9. - Segmentacidén de imagenes
Fuente: [UMA-2006]

Segmento 00 Histograma del segmento 00

Segmento 01 Histograma del segmento 01

Segmento 10 Histograma del segmento 10

X

Segmento 11 Histograma del segmento 11
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Como vemos la imagen inicial ha sido segmentada en cuatro segmentos de escala
de grises.

3.8.2. UMBRALIZACION MULTINIVEL DE COMPONENTES DE COLOR

En algunos casos, un sensor podria facilitar mas de una variable para caracterizar a
cada pixel de una imagen.

Un ejemplo tipico es el de las imagenes en color, donde se utilizan los componentes
rojo (R), verde (G) y azul (B) para formar una imagen de color compuesta.

Cada pixel estaria caracterizado por tres valores, lo cual permitiria construir un
histograma tridimensional.

El concepto de umbralizacién se transforma ahora en encontrar agrupaciones de
puntos en un espacio tridimensional.

Si suponemos que se han encontrado en el histograma K agrupaciones de puntos
significativas, la imagen se puede segmentar asignando una intensidad a los pixeles cuyos
componentes RGB estan préximos a una agrupacién y otra intensidad al resto de pixeles
de la imagen.

La principal dificultad estriba en la busqueda de agrupaciones, la cual se convierte en

una tarea compleja que se incrementa conforme aumenta el ndmero de variables]UMA-
20086].
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CAPITULO IV
CONSTRUCCION DE LA RED NEURONAL DE
RETROPROPAGACION
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RESUMEN

En el presente capitulo se establece el modelado de una neurona, la red
neuronal de retropropagacion, su arquitectura, ademas del andlisis vy
desarrollo del sistema, en base a las herramientas y métodos que sugiere la
ingenieria de software con el fin de obtener un producto de alta calidad que
sirva para demostrar la hipétesis planteada. Se utiliza Java como lenguaje

de programacion, y se utiliza los diagramas UML para el modelado.

4.1.DISENO DE LA RED NEURONAL

La implementacion computacional de la red neuronal de retropropagacion, fue
realizada en software, en un lenguaje de programacion, orientado a objetos, de alto nivel,
denominada “Java” y desarrollada por la empresa Oracle (Ex SunCorporation). La version
utilizada es “JAVA 1.6” concebida para plataformas: Windows NT/2000, Windows XP,
Windows Vista, Windows 7, Linux y Mac. Este lenguaje es utilizado, debido a su buen
rendimiento en dichas plataformas. Esto pemite con un mismo cédigo, sin hecesidad de
una gran modificacién, el poder tener un solo programa para las tres plataformas de
sistemas operativos: Windows, Linux y Mac.

Previamente a la implementacién, es muy importante definir los principales
elementos y caracteristicas que conforman la red neuronal y homologar su modelacién
matematica a una posible modelacién computacional a través de algoritmos y estructuras

de datos.

La red neuronal de retropropagacién, en este proyecto, se utliza como un
clasificador para reconocimiento de patrones y se espera que logre aprender a reconocer
cromosomas humanos por medio de imagenes bidimensionales de sus cromosomas y de
baja resolucién.

4.2 CODIFICACION DE LA NEURONA ARTIFICIAL
La neurona artificial se puede modelar como una estructura de dato denominada

registro. Para cada neurona (registro Neurona) se deben definir tres valores reales que son
tres caracteristicas fundamentales que las definen. Una caracteristica es su salida (y), otra

54



es su funcién de activacion (net) y la tercera son los términos de error (8) obtenidos de la
propagacion hacia atras del error (Backpropagation) donde se propaga informacién desde
la salida y hacia la entrada de la red para cada una de las heuronas que procesan datos.

La neurona artificial puede definirse e implementarse computacionalmente a través de Java

de la siguiente manera;

Class neurona {
private double y;
private double net ;

private double Dita;

Para cada neurona artificial existe unha cuarta caracteristica, que es la funcién de
transferencia utilizada en red de retropropagacidon. La utilizada es la funcién
sigmoidal(Caceres, 2002) y que fue implementada y definida como tal, en JAVA, de la

siguiente manera:

private double sigmoid (double x) {
return (1.0 /(1.0 + Math.exp(-x) )),
}

4.3 MODELACION Y CODIFICACION DE LA ARQUITECTURA

La arquitectura de la red neuronal de retropropagacion, utilizada en este proyecto,
puede verse representada en la Figura 3.1, que representa al modelo matematico de la red.
Asi, también, la modelacién computacional utilizada puede verse representada en la Figura
41.

Muy importante son las conexiones intemeuronales o pesos de la red, pues
almacenan el conocimiento que la red adquiere en el proceso de aprendizaje. El modelo
matematico, representa dicho conocimiento almacenado en matrices de conectividad (Ver
Ecuaciones 2.11 y 2.12). El modelo computacional también representa los pesos como
matrices, o mejor dicho, como vectores dinamicos de vectores dinamicos, que existen en
Java.
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Para implementar la memoria dinamica, en dicho lenguaje, se exige la utilizaciéon de
listas dindmicas enlazadas, 10 que es unha muy buena herramienta de modelacién dinamica,
pero gque almacena informacion en espacios de memoria disjuntos o en cualquier espacio
de memoriadisponible, accediendo a ella mediante direccionamientos de memoria conocida
como punteros. La ventaja que posee la memoria estética, es que almacena en forma
ordenada la informacién, en casilleros de memoria adjuntos, lo que permite acelerar
considerablemente la busqueda y el acceso a ella, su limitante era el hecho de ser estatica,
como su nombre bien lo dice, o sea, una vez definido el numero de componentes del
vector, no era posible variarlo en tiempo de ejecucion. Java, pemite la existencia de
vectores dinamicos, lo que es una poderosa herramienta para modelar los vectores
bidimensionales utilizados en la red neuronal. En la Figura 4.1, se muestran las estructuras
de datos utilizadas para la implementacion de la red neuronal en software. Principalmente,
existe un vector de cinco componentes, denominado “Red Neuronal”, que en las primeras
dos componentes almacena los parametros del entrenamiento, tales como:. tasa de
aprendizaje (learningrate) y momento (momentum), pero que ademas, almacena en sus
tres componentes restantes los punteros a las estructuras vectoriales dinamicas que
representan las capas de la red heurohal y que son: entrada, oculta y salida.

Las estructuras vectoriales dinamicas “entrada” y “salida”, almacenan los punteros a
los registros que representan las heuronas artificiales denominadas “Neuron”,
correspondiente, respectivamente, a las neuronas de entrada y de salida de la red
nheuronal. Pero, ademas, estas estructuras vectoriales dinamicas (entrada y salida)
almacenan los punteros a los vectores dinamicos ‘bias” y “pesos’, que representan los
umbrales de activaciéon de cada neurona y los pesos correspondiente al aprendizaje de la
red neuronal, respectivamente.

Es claro que para la capa de entrada (vector dinamico entrada), las componentes
bias y pesos, se muestran apuntadas a tiema (null), debido a que no existen umbrales, ni
pesos en la capa de entrada de esta red neuronal. Lo que ho ocurre para la capa de salida
(vector dinamico salida), que si posee umbrales de activacién para las neuronas de salida y
pesos que corregir en la etapa de entrenamiento.
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FiguraN°® 4.1 MODELACION COMPUTACIONAL, MEDIANTE ESTRUCTURA DE DATOS,
DE LAARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL DE RETROPROPAGACION.
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La estructura vectorial dinamica oculta, es levemente diferente de las otras dos ya
mencionadas. Esta diferencia, radica en que las capas de entrada y de salida en una red
heuronal son Unicas, 10 que ho es el caso de las capas ocultas, donde pueden existir
varias. Debido a que en este proyecto se utilizé una red neuronal de tres capas, y por tanto,
de s6lo una capa oculta, la estructura vectorial dindmica “oculta” posee en su primera
componente el puntero hacia la estructura vectorial dinamica que representa la capa oculta,
donde almacena los registros neurona, comrespondiente a las neuronas ocultas y los
punteros bias y pesos, comrespondiente, respectivamente, a los umbrales de activacién de
las neuronas ocultas y a las conexiones neuronales entre la capa de entrada y la oculta.

La modelacion computacional de los pesos de la red se simplifica
considerablemente y se pueden modelar declarandolos como simples variables y que, en
Java, se expresa de la siguiente forma:

private double wHIf][] = new doublef]f];
private double wHO(][] = new double[][};

Anélogamente, otra caracteristica importante que se define en la arquitectura de
una red y en su aprendizaje son los umbrales de activacion (Bias), que son necesarios en
cada neurona para definir el corrimiento horizontal de la funcién de transferencia que varia
en cada aprendizaje en la medida que mejor se adapta a los patrones aprendidos y que ho
siempre esta centrada en el origen. Los bias se modelan también como variable, mediante
la utilizacién de vectores dinamicos unidimensionales y que, en Java, se expresan de la
siguiente forma:

private double [} WHIO = new double [];
private double [] WOHO = new double [];

La red de retropropagacién por ser una red multicapa, y que en este caso utiliza tres
capas (entrada, oculta y salida), necesita que en cada capa el numero de neuronas sea
variable en tiempo de ejecucién, por tanto, las capas de la red también se modelaron
mediante la utilizacion de vectores dinamicos unidimensionales, donde cada capa,
componente del vector, debe ser una estructura de dato del tipo Neurona definida
anteriormente.
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FiguraN° 4.2 SIMPLIFICACION EN LA ESTRUCTURA DE DATOS DEL MODELO
COMPUTACIONAL
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La modelacion, en Java, de las heuronas ocultas y de salida de la red neuronal se

Expresan de la siguiente manera:

neuronaNH = new neurona(),

neurona NO = new neurona(),




Donde:
NH: Representa a las neuronas ocultas (NeuronHidden).
NO: Representa a las neuronas de salida (Neuron Output).

Cabe hacer notar, que las neuronas de entrada sélo distribuyen los patrones de
entrada a las neuronas ocultas, por lo tanto, el modelo computacional de la estructura de
dato que representa la arquitectura de la red de retropropagaciéon (Ver Figura 4.1) se
modifica simplificandose considerablemente (Ver Figura 4.2).

Como se mencioné al inicio del capitulo, otras de las caracteristicas importantes de
la red, es considerar el tipo de patrones de entrada y de salida que ésta procesara. Debido
a la modificaciéon anterior, es necesario definirse el “vector de entrada” para la red (X),
como el ‘vector de salida deseado” (NOD) que se espera que la red aprenda, y que,
ademas, realiza la supervision, pemitiendo que la red calcule su error y corrija sus pesos.
Dichos vectores se implementaron como vectores dinamicos unidimensionales, que en
Java, se definieron de la siguiente manera:

double x[] = new double[];
int NOD[] = new int{];

Cabe hacer notar que le vector de enfrada representa una imagen en escala de

grises con 2 niveles posibles, con valores enteros entre 0-255 por lo tanto, las
componentes del vector de entrada se definieron como “int’. Por otra parte, las
componentes del vector de salida por ser asintéticamente binarias [0, 1], se definieron como
‘double”.

4.4. CODIFICACION DE LA PROPAGACION HACIA ATRAS

La modelacibhmatematica del funcionamiento de la red neuronal de
retropropagacion, esta basado en el método de propagacion hacia adelante. Dicho modelo
fue implementado computacionalmente, en Java como una funcién (function), debido a
que tanto en la etapa de funcionamiento, como en la etapa de aprendizaje de la red, este
es requerido y utilizado constantemente en cada iteracion de dichos procesos.
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Este procedimiento utiliza dos parametros importantes en su definicion. El
parametro “inputA” que representa al vector de entrada a la red neuronal y el parametro
“outputN”, que representa al vector de salida de la red. Estos parametros son importantes,
ya que informan al procedimiento quien sera el vector de entrada en un instante dado, o
sea, que patrén esta siendo propagado, y cuél sera el vector de salida asociado por la red
heuronal.

Es claro que el vector de salida obtenido por la red neuronal dependera de los
pesos almacenados, y por tanto. Existira un error con respecto al vector de salida deseado
o esperado (Ver ecuacion 2.32).

Para asociar mejor la relacion entre este procedimiento y dos formulacion
matematica se sugiere revisar las Ecuaciones 2.20 y 2.26 (Ver Capitulo I1)

El procedimiento de retropropagacién (feedForward) fue implementado en java de la
siguiente manera:

private void feedForward()
{
double sum2=0.0
// calculo de los pesos de |as neuronas ocultas
for(inti = 0; iknumHidden; i++) {
sum?2 = biasH[i];
for(int j=0; j <numlinput; j++) {
sum2 += hiddenWI[i][]] * inputA[]];
}
hiddenN[i] = sumz2;
hiddenAl[i] = sigmoid(sum?2);
}

// calculando los nuevos pesos de salida
for(inti = 0; iknumOutput; i++) {
sum?2 = biasO[i];
for(int | = 0; j <numHidden; j++) {
sum?2 += outputWI[il[j1* hiddenA[j];
}
outputN[i] = sum2;
}

Donde:
hiddenA: Representa la cantidad de neuronas de entradas.
humHidden: Representa la cantidad de neuronas ocultas.
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outputN: Representa la cantidad de neuronas de salidas.

4.5. CODIFICACION PARA LA MODIFICACION DE PESOS

La implementacién computacional de la modificacién de pesos en una red neuronal
deretropropagacion es muy importante, debido a que en esta etapa la red logra adaptar
susconexiones heuronales para guardar su conocimiento, aprendiendo de su propio error.
Esteproceso esta implementado, en Java, como un método. Se requiere lautilizacion de
dos parametros importantisimos para la modificacién de pesos; uno es elparametro ‘tasa
de aprendizaje” o “learnigrate” (Lr), que define la forma como el vectorgradiente avanza por
la superficie de error. El otro parametro es el “momento” o“momentum” (Mt), que otorga
informacion al vector gradiente de la ultimas modificacionesrealizadas en el avance por la
superficie de error, lo cual le permite tener una mayor tendenciaa dicho curso, generando
un aumento en la rapidez de la convergencia del algoritmo. Estos dosparametros,
bienseleccionados, pemiten que el algoritmo encuentre el minimo global de lasuperficie de
error, sin caer en los posibles minimos locales. Para asociar mejor la relaciénentre este
procedimiento y su formulacion matematica se sugiere revisar las Ecuaciones 3.30 y 3.31
(Ver Capitulo II).

El procedimiento de modificaciéon de pesos de la red (WeightChange) fue
implementado, en Java, de la siguiente manera:
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public void WeightChange()
{
inti,j,k;
floatLR,Mon,aux;
Lr=float(EditLearningRate.textfield);
Mt=float(EditMomentum textfield);
for(k=0;k<=M-1;k++)
{
aux=wOHO[k];
wHOO[k]= wHOO[K]+{Lr*NOI[D Ita]) +Mt* (wOHO[k]-wOHO[k]-wOHO_Aux[k]);
wOHO_Aux[k]=aux;
for(j=0;j<=L-1;j++)
{
aux=wOHO[k,j];
wHO[k,j]=wOH][k,j]+(Lr*NO[k] .DIta*NH[j].y)+Mt* (wOH[k,j]-wOH_Aux[k,j]);
who_Aux(k,j]=aux;
}
}
for (j=0;j<=L-1;j++)
{
aux=wHIO[j];
wHIO[]=wHIO[jl+(Lr* NH[j].DIta)+Mt*(wHIO[j]-wHI0_Aux(j]);
wHIO_Aux[j]=aux;
for(i=0;i<=N-1;i++)
{
aux=wHiI[j,i];
wHI[j,]=wHI[j,i]+{Lr*NH[j].DIta*x[i] J+Mt*(wHI-wHI_Aux[j,i1);
wHI_Aux[j,i]=aux;

4.6. CODIFICACION DEL APRENDIZAJE

La implementacion del aprendizaje es fundamental para el entrenamiento de la red
heuronal. La red utilizara todos los procedimientos explicados anteriormente y que le
permitiran ajustar sus conexiones neuronales para aprender los patrones vectoriales que
seran entrenados. De esta forma, la red para cada iteracidon del aprendizaje propagara
hacia adelante un patrén. Calculara, entonces, los errores cometidos en las neuronas de
las capas ocultas y de salida mediante la propagacion hacia atras. Con dicha informacion,
procedera a realizar la modificacion de los pesos para minimizar el error cuadratico medio
total, obtenido de la comparacién del vector de salida versus el esperado (supervision).
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La implementacidon computacional del aprendizaje de la red neuronal de
retropropagacién en este proyecto, requiere de los siguientes tres procedimientos:

Propagacién hacia adelante
Propagacién hacia atras.
Modificacidn de pesos.

Existen dos procedimientos encargados de ingresar a la red los patrones de entrada
y los de salida deseada, logrando asi la heteroasociacion. Dichos procedimientos son:
PatternsRead: que lee los patrones vectoriales de entrada.
OutputRead. que lee la clasificacion de salida deseada o comecta.

Existen algunas variables locales definidas en el procedimiento de aprendizaje y
que son utilizadas con finalidades especificas de almacenamiento en que:

p: p-ésimo patron que esta siendo entrenado.

Epoch: numero de épocas que la red seré entrenada (Céceres, 2002).
iteraciones: cantidad de procesos que la red ha completado.
MontoEpoch: épocas de entrenamientos deseadas por el usuario.

Analogamente, existen también tres variables globales utilizadas para almacenar el
humero de patrones de entrenamientos (NumPatternsTraining), el numero de patrones de

validacion (NumPattemsValidation) y el numero de patrones de prueba (NumPattemsTest).

La implementacion del algoritmo de aprendizaje para la red nheuronal de

Retropropagacion se puede expresar, en Java, de la siguiente manera:
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public void WeightChange()
{
inti,j,k;
floatLR,Mon,aux;
Lr=float(EditLearningRate.textfield);
Mt=float(EditMomentum textfield);
for(k=0;k<=M-1;k++)
{
aux=wOHO[k];
wHOO[k]= wHOO[K]+{Lr*NOI[D Ita]) +Mt* (wOHO[k]-wOHO[k]-wOHO_Aux[k]);
wOHO_Aux[k]=aux;
for(j=0;j<=L-1;j++)
{
aux=wOHO[k,j];
wHO[k,j]=wOH][k,j]+(Lr*NO[k] .DIta*NH[j].y)+Mt*{(wOH[k,j]-wOH_Aux[k,j]);
who_Aux(k,j]=aux;
}
}
for (j=0;j<=L-1;j++)
{
aux=wHIO[j];
wHIO[]=wHIO[jl+(Lr* NH[j].DIta)+Mt*(wHIO[j]-wHI0_Aux(j]);
wHIO_Aux[j]=aux;
for(i=0;i<=N-1;i++)
{
aux=wHiI[j,i];
wHI[j,]=wHI[j,i]+{Lr*NH[j].DIta*x[i] J+Mt*(wHI-wHI_Aux[j,i1);
wHI_Aux[j,i]=aux;

4.7. CODIFICACION PARA CALCULAR LAS TASAS DE RECONOCIMIENTO Y
ERRORES CUADRATICOS MEDIOS

El software para poder entregar las estadisticas con los porcentajes de las tasas
dereconocimiento y del error cuadratico medio, debe utilizar el siguiente procedimiento que
se proponen a continuacién y que utiliza el criterio propuesto por R. Lippman(Lippman,
1987). Este procedimiento calcula el error que se comete por patrdén entrenado y determina
si puede ser, 0 ho, considerado un acierto (1) o un rechazo (0). La implementacién del
procedimiento denominado “Estadisticas” se puede expresar, en Java, de la siguiente

manera:
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public void Estadisticas(double stre[],double stra[], intNumPat, intPt)
{

intk,Clase,posmayor;
double mayor;
Clase=this.Trunc(Numpat/Pt);
stre[Numpat]=0;
stra[Numpat]=0;
mayor=0;
posmayor=0;
for(k=0;k<=M-1;k++)
{
stre[Numpat]=stre[Numpat]+sqr(NOD[k]-NO[k].y);
if(NO[K].y>mayor)
{
mayor=NO[k].y;
posmayor=k;
}
}
stre[Nompat]=0.5*stre[Numpat];
if(Clase=posmayor)
stra[Numpat]=0;
else
stra[Numpat]=1;

EI método “Estadisticas” requiere de la utilizacidén de dos funciones definidas como

‘mayor” y “porcentaje”, que entregan, respectivamente, la posicién de la componente de

mayor en el vector de salida de la red neuronal y el porcentaje de los componentes del

vector “str’ a procesar, que puede ser tanto el vector de reconocimiento, como el de

€Irores.
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publicint mayor(neuron strn)

intk, pos,
double aux;
aux=0;
pos=0;
forik=0;k<=M-1,k++)
{
if(strnfk}.y>aux)
aux=strofk].y,
pos=k;
}
}
return=pos;

}
public double Porcentaje(soublestr, intNumpat)

{
int j;
Result=0;
for(j=0; Numpat-1j++)
Result=Result+str{j}:
Return{(100/Numpat)*Resuf);
}

4.8. TRATAMIENTO DE LA IMAGEN

Se vieron varias alternativas para de tratamiento digital de imagenes y se
consideraron las ventajas y desventajas de los mismos, pero para propésitos de
reconocimiento de cromosomas nos interesa mas la deteccidbn de bordes, y la

segmentacién de imagenes.

4.8.1 DETECCION DE BORDES DE LA IMAGEN

Una de las principales tareas de nuestra aplicacion es la deteccidn de especificas
muestras en la imagen de un cromosoma, estas muestras son los elementos basicos para
que la red neuronal pueda realizar los calculos, asumiremos que la imagen esta
completamente en dos dimensiones (2D) por ejemplo la imagen que se muestra la figura,
Se aplicara el conocido algoritmo de Prewit para la deteccién de bordes.
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4.8.2. ALGORITMO DE PREWIT PARA LA DETECCION DE BORDES.

El algoritmo de Prewitt produce una imagen donde losniveles altos en la escala de

grises indican la presencia de bordes entre dos imagenes. El filtro de Prewitt de deteccién

de bordescomputa la raiz del cuadro de dos modelos de 3 x 3. Este es uno de los mas

populares filtros de deteccion de bordes de 3 x 3.

El filtro de deteccién de bordes Prewitt usa estos dos modelos 3 x 3 para calcular el

valor de la gradiente.

1

0

0

X [-1]0]1 Y N
-1 10 |1 0
-1 10 |1 ]

-1

-1

Figura N°® 4.3. Filtro de Prewitt

Ahora consideremos la siguiente imagen de 3 x 3

al a2 a3
a4 as a6
a7 a8 a9

Figura N°4.4. Imagen Procesada

Donde: al, a2, a3..., a9. Son los niveles de gris de cada pixel en el filtro de la ventana.

X=—-1%xql+1*a3—-1*a4+1+*ab—1*xa7+1+*a9

Y=1%xal+1#*a2+1%xa3—1a7— 1a8 — 1a9

Gradiente Prewitt = Math.sqrt(x *x + y = y)

Todos los pixeles son filtrados, a fin de de filtrar los pixeles localizados al lado del

borde de una imagen, los pixeles de los bordes son replicados para tener suficiente

informacion.
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4.8.3. ADELGAZAMIENTO DE LOS BORDES

Como se sefialé anteriormente la idea de identificar una imagen del cromosoma de
los tipos especificos es que el borde es suficiente para especificar el tipo de cromosomas al
que pertenece. Para lograr esto es necesario identificar exactamente los bordes. Para la
deteccién de borde aplicamos el algoritmo de Prewitt para identificar los bordes con un
umbral pre configurado, y después de la deteccidon de bordes tenemos que aplicar el
algoritmo de adelgazamiento para reducir al minimo el borde.

El algoritmo usado para el adelgazamiento es recursivo y minimiza las lineas
encontrados con un ancho de un pixel compara el pixel actual con patrones especificos y
luego se reduce al minimo.

4.8.4 OBTENCION DE MUESTRAS

La parte central de esta aplicacion son las muestras de una imagen

cromosomica que son encontradas despues del procesamiento de la imagen.

La idea detras de la transferencia de las muestras de la imagen a la red
neuronal y su utilizacion es, que los angulos seno y coseno de la figura representa

los criterios de un patrén de reconocimiento.

La figura 4.5 muestra una parte de la imagen que fue recientemente

procesada con los algoritmos de deteccion de bordes y adelgazamiento.

Para tener una idea que se muestra en la imagen:

e Linea verde: La figura del cromosoma luego de la deteccidbn de bordes y
adelgazamiento

e Linea Roja: este cuadrado representa un punto en la figura del cromosoma que
divide del préximo recuadro de la figura.
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e Linea Azul: el compuesto del centro de los dos cuadrados de donde calcularemos
los angulos Seno y Coseno, la linea azul es la representacion de las muestras del
cromosoma.

Figura N° 4.5. Resultado de la segmentacién
Fuente: Elaboracién Propia.

Una visién mas profunda sobre el zoom del pequeno triangulo sobre esta
imagen. Es de esta forma de representacidon que obtendremos las muestras de

cromosoma y poder pasarlos a la red neuronal para su procesamiento.

En la figura 4.6 podemos observar el triangulo que representa el conjunto de
muestras de un punto en la imagen del cromosoma, que seran evaluados por la red

heuronal.

Los angulos A y B son necesarios para ajustar las capas de la red neuronal, ya
gue con estos angulos facilmente se puede representar la direccién de la
hipotenusa del punto P1 a P2 que es absolutamente necesario para la

representacion de una imagen de un cromosoma.
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P2 Xi- 2

Figura 4.6 Triangulo de las muestras.
Fuente: Elaboracién propia.

4 9.DESARROLLO DEL PROTOTIPO

Para el desarmollo del prototipo del sistema de Clasificacion de Cromosomas
(CCROM) se hace uso dela Ingenieria de software orientado a objetos que sigue los
mismos lineamientos que el paradigma convencional que involucra analisis, disefo,
implementacién y pruebas, con la principal ventaja de promover la reutilizacién de cédigo,
debido a que este hace uso del modelo evolutivo de desarrollo, la suma de estos conceptos
hacen del paradigma orientado a Objetos ideal en la construccion del prototipo.

Dentro de las fases de analisis y disefio Orientado a Objetos de hace uso de la
notacion UML. La implementacién del prototipo se realiza en el lenguaje de programacion
Java. También se disefian los casos de prueba y se evalua la misma mediante métricas de
calidad orientada a objetos. Para verificar la validez del prototipo.

4.9.1. AMBITO DEL SISTEMA DE CLASIFICACION DE CROMOSOMAS

El prototipo identifica una imagen de un cromosoma humano presentado al sistema
en una imagen bidimensional, que es leida por el sistema la imagen con el cromosoma es
procesada para una posterior detecciéh del cromosoma en la imagen y posterior
clasificacion.

4.9.2. MODELO DE DESARROLLO

Para la construccién del prototipo, seeligié el Modelo de desarrollo en Espiral
debido a que el sistema presenta una nhaturaleza evolutiva, ademas que permite el
desarrollo de una version incremental de CCROM.
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Eje de punto de
entrada de proyectq

{

el
I

del cliente Construccion y adaptacidn

Figura N° 4.7. Modelo de desarrollo
Fuente: Elaboracion segun [Pressman, 2002]

4.9.3. RECURSOS

Para el desarrollo del producto se requeriran de los siguientes recursos de software

como también hardware.

4.9.3.1. RECURSOS DE SOFTWARE REUTILIZABLE

Los recursos de software reutilizable con el que cuenta son, la interface de usuario
misma que se establece mediante una biblioteca de clases GUI. Esta interfaz es simple,
pero dada su construccidon es posible su evoluciéon para posteriores versiones. Tambien el

modelo de red neuronal se desarrolla con esta modalidad.
4.9.3.2. RECURSOS DE ENTORNO

El modelado para el desarrollo delCCROM (Sistema de Clasificacion de
Cromosomas) como se menciono anteriormente se lo construye mediante el Lenguaje
Unificado de Modelado UML puesto que se hace uso del modelo de desarrollo espiral y un

lenguaje de desarrollo orientado a objetos.

La implementacién del CCROM se realiza bajo la Plataforma Java como el Kit de
desarrollo J2SDK 1.5.0 y ademas de la libreria para el manejo de imagenes JAI, ya que
ambos proporcionan una gran variedad de funciones para el manejo de imagenes, facilidad

de uso ademas JAVA es un lenguaje orientado a objetos.
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El editor utilizado para la construccion del producto es el NetBeans 6.9.1 por ser

uno de los mejoresIDE’s de desarrollo en este lenguaje, ademas de contar un una interface

simple, intuitiva y personalizable y muchas caracteristicas utiles.

4.9.4. ANALISIS Y DISENO DEL PROTOTIPO

Con el fin de comprobar la hipétesis planteada en el trabajo se disefia un prototipo

basandose en el modelo de proceso evolutivo y analisis, disefio orientado a objeto,

utilizandoUML como metodologia.

4.9.41. MODELO DEL PROTOTIPO

Para esta finalidad se hace uso de los diagramas de casos de uso, también

identificaremos los actores, su participacion con el sistema y el significado de sus roles.

Entrenador

Sistema de reconocimiento
CCROM

Entrenar RNA

Detectar Cromosoma

|dentificar
cromosoma

7 A

Usuario

Figura N° 4.8. Diagrama de Casos de uso de Alto Nivel
Fuente: Elaboracién segun (Booch, Rumbaugh& Jacobson. 1999)
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4.9.41.1. CASOS DE USO

El diagrama de Casos de Uso del proceso de deteccién de cromosomas se muestra
en la Figura 4.9

Caso de Uso: Entrenar la RNA (Red Neuronal Artificial).

Actor: Entrenador, Imagen Cromosoma.

Proposito: Dar a la RNA la capacidad de aprender a detectar o identificar un cromosoma.
Activacion: Cuando el Entrenador hace uso de esta opcién ya sea para deteccidn o
identificacion.

Curso normal

1. el entrenador configura los parametros de aprendizaje de la red, tanto taza de
entrenamiento, factor momento, error de entrenamiento y el numero de neuronal en
la capa oculta.

2. EI CCROM genera o carga los patrones de entrenamiento segun indique el
Entrenador

3. EI CCROM Calcula el error entre la salida deseada y la obtenida en cada patrén, en
funcion de este error modifica los pesos hasta que el error sea el establecido por el
Entrenador.

4. EI CCROM guarda los pesos unha vez terminado €l entrenamiento.

Caso de Uso: Detectar Cromosoma
Actor: Entrenador, Usuario, Imagen Cromosoma.
Propésito: Rastrear al cromosoma en la imagen para establecer los parametros y tamafio
aproximado.
Activacién: Cuando el Entrenador hace uso de la opcién de deteccion del cromosoma.
Curso normal
1. El Entrenador o Usuario abre una imagen para ser procesada.
2. ElI CCROM obtiene una posicidon Entrenador configura los parametros de rastreo de
la imagen.
3. ElI CCROM empieza a generar patrones en funcién de los parametros establecidos
el mismo que es presentado a la RNA que evallia al patrén y genera una salida.
4. ElI CCROM despliega a la imagen resaltando la imagen segmentada.
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Figura N°4.9. Diagrama de Casos de uso de Bajo Nivel

Fuente: Elaboracion segun [Booch, Rumbaugh& Jacobson. 1999]
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Caso de Uso: Identificar el Cromosoma
Actor: Entrenador, Usuario, Imagen Cromosoma.
Proposito: |dentificar al cromosoma en la imagen.
Activacion: Cuando el Entrenador hace uso de esta opcidn de identificacién del
cromosoma.
Curso normal
1. El entrenador o Usuario abre una imagen para ser identificada.
2. El Entrenador establece las caracteristicas de la imagen.
3. EI CCROM genera un patrén en funcién de la posicidén especificada.
4. ElI CCROM despliega las imagenes de cromosomas y porcentaje de aproximacion
cuya evaluacién porla RNA sea similar.

Caso de Uso: Generar Patrén
Actor: Imagen Cromosoma.
Proposito: Generar un vector caracteristico de una region, que representa la imagen de la
forma que esta sea comprensible por la computadora.
Activacion: Cuando el entrenador o usuario hace uso de la opcidén de deteccidn e
identificacién del cromosoma el mismo hace uso de las opciohes en entrenamiento.
Curso Normal
1. El entrenador o usuario abre la imagen para ser procesada.
2. ElI CCROM obtiene una imagen segmentada de la imagen.
3. ElI CCROMConstruye el histograma de la imagen obtenida en base a tendencias de
color especificadas.
El CCROM construye el vector patrén buscado en base a los histogramas obtenidos
El CCROM guarda y/o retoma el patron.

4.9.41.2. EL MODELO OBJETO — RELACION

Se describen loselementos que son parte del sistema experimental de
reconocimiento. Este modelo se muestra en la Figura 4.10.
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4.9.41.3. MODELO OBJETO — COMPORTAMIENTO

Este modelo nos detalla el comportamiento del sistema y cdmo respondera a

eventos o estimulos externos.
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+cortarpixeles()

Figura N° 4.10 Diagrama de Clases del Sistema de Sistema de Clasificacién de Cromosomas
Fuente: Elaboracién segun [Booch, Rumbaugh& Jacobson. 1999]
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a) DIAGRAMAS DE SECUENCIA

Para modelar el flujo de control por ordenacién temporal de cada uno de los casos
de uso se utilizar los diagramas de secuencias. Los diagramas de secuencia destacan el
paso de mensajes tal y como se desarrolla a lo largo del tiempo lo cual permite modelar el
comportamiento dinamico de los casos de uso [Booch, Rumbaugh& Jacobson, 1999].

CCROM Imagen Histograma

convertrEnMatriz(Im agen)

matrizAnchoAlto

> calcularPatron(matriz, ancho,alto,centro)

segmentamM atriz(matriz)
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1
I
1
I
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1
1
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I
1
I
]
1
1
1
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™) segmento :
I
1
1
I
1
I
]
I
1
1
1
I
1

asignarimagen(m atriz,ancho,alto) :
1

construitHistograma

construipatron

—
—

patron

==/
~emfemmnee]

Figura N°4.11.Diagrama de Secuencias del Sistema.
Fuente: Elaboracién segun [Booch, Rumbaugh& Jacobson. 1999]
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Figura N° 4.12. Diagrama de Secuencias. Caso de uso: Identificacidon de Cromosoma.
Fuente: Elaboracién segun [Booch, Rumbaugh& Jacobson. 1999]
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b) DIAGRAMA DE ESTADOS

En el modelo de implementacion de sistemas orientado a objetos se consideran dos
categorizaciones de estado: el estado de cada objeto cuando el sistema ejecuta su funcion,
y el estado del sistema observado desde el exterior cuando se ejecuta su funcion. Dicho

diagrama se describe en la Figura 4.13.

ImagenElegida

Tipa elefide
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ConfiguracionDeteccion |—Soauaes
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ConfigurandoGCROM iR RNA
ConNgurada
ConfiguractonesRNA

Ope
. Configuradas
Operacioneslmagenes

EsperandoAccion

Figura 4.13 Diagrama de Estados del Sistema CCROM
Fuente: Elaboracién segun [Booch, Rumbaugh& Jacobson. 1999]

4.9.4.2. MODELADO DEL DISENO
La metodologia orientada a objetos para el disefio detalla diferentes niveles de

modularidad. La mayoria de los componentes de un sistema, estan organizados en
subsistemas un médulo a nivel sistema.
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También el disefio orientado a objetos, proporciona de cuatro caracteristicas
importantes para el disefio del software: abstraccién, ocultacién de informacion,
independencia funcional y modularidad.[Pressman, 2002]

4.9.4.3. DISENO DEL SISTEMA

a) Componentes
Los componentes pertenecen al mundo material de los bits y por tanto son un
bloque de construccidén importante cuando se modelan los aspectos fisicos de un sistema

[Booch, umbaugh& Jacobson, 1999]

Las clases definidas en el modelado del analisis, se agrupan en los siguientes
componentes:BackProp, CCROM observado en las Figuras 4.14, 4.15.

—| Neurona —|
____________ T
B ackProp : ActualizacionPesos
i
1
I
1
] i
-
1
feedF orward " . ‘rg BackProp Propagacion
ReglaDelta -
0 - Aprendizaje

Figura 4.14. Componente Red Neuronal
Fuente: Elaboracién segun [Booch, Rumbaugh& Jacobson. 1999]

CCROM F\\ —__,,3 COliﬁcg‘uraci
“\ “‘—
\\‘ ”r’
S
CCROM
—| P L _|
'—"’ 1 ----“‘--‘_
-~ I -
=" ! 3 Almacenar
Interface j I

Imagen

Figura 4.15. Componente CCROM
Fuente: Elaboracién segun [Booch, Rumbaugh& Jacobson. 1999]
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b) Diseno de los objetos

Para el desarrollo del sistema CCROM se tomé en cuenta lo siguientes
subsistemas: la deteccidén del cromosoma, y la identificacién del mismo, cuyos subsistemas
serian los primarios, que ademas se complementan mediante dos subsistemas adicionales:
sistema de entrenamiento de la red neuronal, y sistema de entrenamiento para la
deteccidn, y ofro sistema para la identificacién del cromosoma. En la figura 4.16 se observa
los detalles mencionados.

8lstema de
Reconocimleno
-Fil

—| '_|
Fin2

«subsystem Aprendizale de la Red Datacelon del Identlficaclon ds
Entrenamlenta de la red neuranal Neuronal Gromasama Eromosama

Figura 4.16.: Diagrama de Subsistemas
Fuente: Elaboracién segun [Booch, Rumbaugh& Jacobson. 1999]

4.9.4.4.DISENO DE INTERFACES
El Sistema de clasificacion de cromosomas presenta unainterfaz grafica disefiada
en funcion al analisis y disefio ya presentados para una informacion detallada sobre el

funcionamiento del sistema.

El sistema se compone basicamente de los siguientes elementos en su interface de

usuario:

Ventana principal.
ventana de altas bajas y modificaciones.

C) ventana de operaciones con imagenes.
) ventana de configuracién de red neuronal.

ventana de configuracién de la red neuronal.
f) Ventana de clasificacién.

82



A) VENTANA PRINCIPAL

Esta ventana permite al usuario u entrenador la ejecucion de todas las
funcionalidades con las que cuenta el sistema y por las que fue concebido, desde aqui se

ofrece modos de acceso a todos los procesos fundamentales del sistema. Esta se muestra

en la Figura 4.17

PR COROM - Cimificssios de Crasmesoris 1.0
Proyecto  Aspeils  Jismas

i,!Y Procesamiento de ihagen | -y Red Heuroral Q Crasification

7| s Chisesanas

Agreqar Imagen | Amege i
Renombrar | Borral

| Dperatiorss con nagenes
Monire: 1ipg
imencion: W3

Clrsdficado Comozriy
Muesitas: g

Limlal -
De=ancis
Litws shimimia =

Ak

Buscai Whislias faisd

FiguraN°4.17 Ventana Principal
B) VENTANA DE ALTAS BAJAS Y MODIFICACIONES
En esta seccion del sistema se puede agregar, borrar, renombrar las imagenes

ademas también se puede ver las imagenes cargadas en el sistema ordenados en un arbol

de clases.
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Imagenes Cromosoinas
[ Clases
¢ CTipo 1 ()
H species1_02jpg
H species1_01.jpa
[ Tipo 2 (0)

| Agregar Imagen | | Agregar Tipo |

| Renoimbrar | Borrar |

FiguraN°®4.18. Ventana de altas, bajas y modificaciones.

C) VENTANA DE OPERACIONES CON IMAGENES

En esta ventana se puede establecer los parametros para el procesamiento digital

de la imagen, antes de ser evaluado por la red nheuronal.

Operaciones corn Imagenes

Nombre: nia
Dirnencion: nia
Clasificado Como:nia
Muestras: ninguna.
Umbral . ",

Distancia =
Linea minima =

0% !

T .
Buscar Muestras | | Reset

FiguraN°4.19. Ventana de operaciones con imagenes

D) VENTANA DE CONFIGURACION DE LA RED NEURONAL

En esta pantalla es donde se establece la configuracion del sistema respecto a la
red neuronal, los pardmetros de deteccion, identificacién y configuracién del rastreo del

cromosoma. Estos dos paneles se muestran en la figura 4.20.
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B CCROM - Clasificacion de Cromosomas v1.0
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4| lnfermacion de la Red Neuronal
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FiguraN® 4. 20. Ventana de configuracion de la Red Neuronal y de entrenamiento

Fuente: Elaboracién propia
E) VENTANA DE PARAMETROS DE LA RED NEURONAL

Permite establecer los parametros de entrada para el entrenamiento adecuado de la
red neuronal y su correcto funcionamiento en el proceso de identificaciéon, e
individualizacion de los cromosomas.

operaciones con la Red Neuronal

Neuronas de Entrada: o |
Neuronas ocultas: i5 |
Neuronas de Salida: |_2 |
Tasa de Aprendizaje (Alpha):%{i.é I
Momento: |1U_ |
Max. Pasos: I_T_D_D |
| |
ifn enar | iEsiablecer valores por de

FiguraN® 4.20. Ventana de configuracion de la red neuronal
Fuente: Elaboracién propia
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F) VENTANA DE CLASIFICACION

En esta ventana se obtienen los resultados de la clasificacién de un cromosoma es
la etapa final donde se encuentra el resultado final. Teniendo en cuenta que la red ya se
encuentra entrenada para realizar tareas de clasificacion.

CCROM - Clasificacion de Cromosomas v1.0
Proyecte Aspecto Temas

T o ——
- ; S
: 2 Dy = 2
( IE Procesamiento de imagen Red Neuronal Crasificacion
: Informacion de Clasificacion
| Imagen:1 jpg
Clases: 244
Stado: Clasificado
Resultados de Clasificacion
Species | %
Tipo 1 87.865 %
Tipo 2 59950 %
: Control de Clasificacion
Umbral .
. v —
Dl_sian_ua e
min. Linea

Cargar Imagen Clasiticafl Reset |

finished

Figura N° 4.21. Ventana de Resultados finales

4.10. METRICAS DE CALIDAD PARA SISTEMAS ORIENTADOS A OBJETOS

Para evaluar la calidad del prototipo se utilizd las métricas orientadas a clases,
debido a que la clase es la unidad fundamental de un sistema orientado a objetos, donde
se consideran las medidas y métricas de calidad para una clase individual. La jerarquia de

clases y las colaboraciones de clases para evaluar la calidad del disefio [Pressman, 2002].

¢) Tamano de la clase

El tamafio general de una clase se puede determinar conociendo el numero
total de operaciones que se encapsulan dentro de una clase y el nimero de
atributos en la clase. La tabla 4.1.
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N Nombre de clase Operaciones Atributos

1 RedNeuronal 4 10
2 Backpropagation 3 0
3 Neurona 5 5
4 CapaRNA 5 4
5 PesosRNA 7 4
6 ReglaDeltaGeneralizada 6 5
7 ReglaDeltaGeneralizadaMomento 6 3
8 Imagen 6 10
9 Histograma 5 8
10 CCROM 1" 2
"1 Entradas 1 3
Total 59
Promedio 54 4.8
Tabla 4.1 Tamafo de la Clase
Fuente: Elaborado segun [Presman, 2002]
d) Factor de acoplamiento FA
El factor de acoplamiento se defina de la siguiente manera:
2
c
(23]
C; %
J ol
T T
© ©
Nl N
©f ©
Ci E
g g < < sl @ p 4
9 o Z|l 5| @ =
445 %5 % gz 3 s
4 q4 3| 2 a1 o o & 2] X g
4 d o o| o [0} [0} e ol O d
o o = O] o] ¥| x| =] T| O] A
RedNeuronal of 11 [1[t1]olofjojo]1]oO
Backpropagation fof1f[t1 1)1 ]ofo]1]o
Neurona 1ff1Jof1]Jojoflo]Jofjolo]o
CapaRNA 1ff1J1|o]1]oflo]Jofjo]o]o
PesosRNA 1ff1joft1]Jolr|1]ofo]o]o
ReglaDeltaGeneralizada of1Jo]Jofl1Joflo]ofofo]
ReglaDeltaGeneralizadaMomenta | ol 1JoJo[ 1| oJo|ofJo]ol1
Imagen ofoJofofofJofofjoj1]1]oO
Histograma ofoJolofofJofofl1]ofa]o
CCROM 1ff1Jofo]Jojofo]l1]o]o]o
Parametros ofoJofofo]t]t1]ofjo]a]o

Tabla 4.2. Relacidn entre clases
Fuente: Elaborado segun [Presman, 2002]
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FA =

ZZ escliente(Ci, Cj)] /(TC? — TC)
iJ

Dénde:

YiY; . sonloslimites que van desde i=1y desde j=1 hasta TC

Escliente: es igual a 1 si existe una relacidon entre la clase cliente Cc y la clase
servidora Cs y Cc es distinto de Cs. Igual a 0 en cualquier otro caso.

TC: numero total de clases del sistema.

Y calculamos con los valores obtenidos de la Tabla 3.11
38

FA= —————
(117 — 11)

= 0.34

Este resultado indica que la compresion, mantenimiento y reutilizaciéon del

sistema tiene una complejidad del 34%
4.11. JUSTIFICACION DE METODOS
4.11.1. Redes Neuronales Artificiales

Para el desarmrollo del sistema CCROM se trabaj6 con redes neuronales artificiales
de retropropagacion debido a las ventajas ya mencionadas en el Capitulo 2:

1. Aprendizaje Adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un
entrenamiento o una experiencia inicial.

2. Autoorganizacién: Una red neuronal puede crear su propia organizacion o
representacion de la informacion que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

3. Tolerancia a Fallos. La destruccion parcial de una red conduce a una degradacion
de su estructura sin embargo, algunas capacidades de la red neuronal pueden
aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionado incompletos.
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4.11.2 Lenguaje de programacion Java

La construccion del Sistema se realizé en el lenguaje de programacion JAVA por las
siguientes razones que se destacan a continuacion:

1. Orientado a Objetos. Soporta las tres caracteristicas propias del paradigma
orientado a objetos: encapsulacion, herencia y polimorfismo.

2. Robusto. El lenguaje Java realiza verificaciones en busca de errores tanto en
tiempo de compilacién como en tiempo de ejecucién.

3. Portable. El lenguaje Java construye sus interfaces de usuario a través de un
sistema abstracto de ventanas de forma que las ventanas puedan ser implantadas
en entomos Unix, PC o MAC.

4. Dinamico. El Lenguaje Java se beneficia todolo posible de la tecnologia orientada a
objetos. Java no implementa conectar todos los médulos que comprenden una
aplicacién, hasta el mismo tiempo de ejecucion.

5. Seguro. El Cédigo Java pasa muchos test de ejecutarse en la maquina. El cédigo
pasa a través de un verificador de ByteCode que comprueba el fomato de los
fragmentos de cddigo que aplica un probador de teoremas para detectar fragmentos
de codigo ilegal.
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CAPITULO V
RESULTADOS PRUEBA EXPERIMENTAL
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RESUMEN

En el presente capitulo se detalla los resultados obtenidos en la etapa de
aprendizaje y de reconocimiento de la red neuronal, ademas de establecer
los parametros de entrada adecuados para el correcto funcionamiento de la
red neuronal

5.1. INTRODUCCION

Con el propésito de probar la hipdtesis planteada en el presente trabajo se
comienza con la recopilacién de la informacién de la imagen y la obtencion, posteriormente
se verifica si la imagen presenta informacion suficiente para el reconocimiento del
cromosoma, en caso contrario se aplica el mejoramiento de la imagen, finalmente si la
imagen es adecuada se pasa a la red neuronal. Este esquema podemos visualizarlo en la
Figura 5.1.

v : NO F
— 8 i .
J> < Datos suficientes ™ -
| . F e W
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sl Aplicar

Mejoramiento de
Sl A imagen
Imagen de N /-”\/.‘/':'/-
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>
@\ 7 I
® %l"@ i ' TiPoDE
Red Neuronal ® = L > CROMOSOMA

N

v

o 200 330 300 350 430

4

Resultados

Figura 5.1. Esquema de las fases de reconocimiento de cromosomas
Fuente: Elaboracién propia
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Previamente debemos evaluar el comportamiento del aprendizaje de la red
heuronal, que posteriormente sera el factor determinante para la obtencién de resultados
optimos.

5.2. DATOS PARA EL ENTRENAMIENTO

Se muestrean cinco repeticiones con inicializaciones de pesos aleatorias,de donde
se obtienen los resultados de las tasas medias de reconocimiento de cromosomas
humanos y de sus respectivos promedios de los errores cuadraticos medios, tomados del
cohjunto de prueba. Se presentan los resultados, que pemitieron obtener las mejores
arquitecturas para la red neuronal, de cada uno de los cinco casos estudiados, con
respecto a la resolucion de la imagen de entrada, y la cantidad de neuronas ocultas. Con
estose concluye las cinco mejores arquitecturas para la red neuronal, para los cinco
diferentes tamanos de imagenes de entrada. Con esta informacion se obtiene la mejor
arquitectura de red neuronal que permite en forma eficaz y eficiente el reconocimiento de
cromosomas humanos, para la primera particibn, con maxima tasa media de
reconocimiento y minimo promedio de los emores cuadraticos medios.

Se presentan los resultados obtenidos en la etapa de entrenamiento, aprendizaje y
reconocimiento, también se muestran los resultados de las cinco repeticiones consecutivas
de aprendizajes, con inicializacion de pesos aleatorias, para las tres mejores arquitecturas
de la red neuronal determinadas para este proposito.

Para este fin se tomaron 110 imagenes que seran para la etapa previa de
entrenamiento, estas muestras se obtuvieron en el Instituto de Genética de la UMSA y
algunas ofras de la web. Debido a que la informacion y el acceso a esta informacién es
restringida en nuestro medio se tuvo que optar por obtener informacién de la web para
propésitos de prueba del sistema. Las siguientes figuras muestran los patrones de
aprendizaje del sistema.
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Tabla 5.1. Conjunto de muestras del tipo 1 para entrenamiento
Fuente: Instituto de genética UMSA
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Tabla 5.2. Conjunto de muestras del tipo 2 para entrenamiento

Fuente: Instituto de genética UMSA
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Tabla 5.3. Conjunto de muestras del tipo 3 para entrenamiento
Fuente: Instituto de genética UMSA

La figura 5.2 muestra los resultados del aprendizaje de la red neuronal de
retropropagacion y sus factores de entrada, correspondientes a la entrada de la red

neuronal.



‘: : Informacion de la Red Neuronal

Grafica de Error

“| Imagenes de Cromosomas: b0

| Tipos de Cromosomas: 5
“| max. Muestra: 173

| Estado: Entrenado

-| operaciones con la Red Neuronal
| v
| Neuronas de Enfrada; |150

|Limpiar| Error: 0.8986437825102491 Pasos: 106 | Neuronas ocuftas: 50
.| Neuronas de Salida: 5
i Tasa de Aprendizaje (Alpha):glj 3

| Momento: 1.0
[ L]
‘| Max. Pasos: |100

! e —
|Entrenar Red || Establecer valores por defecto|

Figura Nro. 5.2.Parametros de entrada a la Red Neuronal y error.
Fuente: Elaboracién propia

La Tabla 5.4 muestra los resultados obtenidos en proceso de aprendizaje, que
ademas se obtuvo los valores medios como valores deseables en la entrada de la red
heuronal para un éptimo proceso de aprendizaje.

Nro. Neuronas | Neuronas | Neuronas | Tasade Pasos | Error
Imagenes | de Salida | de Ocultas Aprendizaje
Entrada

60 5 150 50 0.3 100 | 0.898
60 5 150 50 0.3 100 | 1.93
60 5 173 50 0.3 100 | 0.99
60 5 174 50 0.3 100 | 0.93
60 5 180 50 0.3 100 | 1.01
60 5 173 60 0.3 100 | 0.98
60 5 173 70 0.3 100 | 0.87
60 5 173 80 0.3 100 | 0.91
60 5 173 90 0.3 100 1.21
60 5 150 50 0.3 100 | 0.87
60 5 150 50 0.4 100 | 0.97
60 5 150 50 0.5 100 0.9
60 5 150 50 0.6 100 | 1.06
60 5 150 50 0.3 100 | 0.93
60 5 150 50 0.3 110 | 0.87
60 5 150 50 0.3 120 1.93
60 5 150 50 0.3 130 | 0.83
60 5 150 50 0.3 130 | 0.91
Valores Medios 155 50 0.35 110 | 0.98

Tabla 5.4. Resultados de entrenamiento de la RNA.
Obtencion de los valores medios de entrada a la red neuronal



Con las pruebas descritas en esta seccién, se puede concluir los cinco mejores
parametros para el funcionamiento adecuado de la red neuronal de retropropagacion con
cinco tipos de cromosomas pemite reconocer cromosomas, obteniéndose el desempefio
del sistema con los cinco diferentes parametros de entrada en las imagenes utilizadas.

5.3. PRUEBAS

Cuando la etapa de entrenamiento ha concluido se realiza el analisis del
comportamiento de la red con valores de prueba y después con valores que sean ajenos a
los valores de prueba, para analizar el comportamiento de la red neuronal tomaremos dos
casos posibles:

Caso 1.Cuando la imagen de entrada fue tratada en la etapa de aprendizaje.

Caso 2.Cuando la imagen de entrada no fue tratada en la etapa de aprendizaje.

Estas posibles situaciones nos pemitiran demostrar la correcta funcionalidad de la
red neuronal, y por ello también se demostrara la hipétesis planteada en el Capitulo I.

Para las pruebas tenemos 110 muestras de imagenes de cromosomas 50 obtenidas
del instituto de genética de la UMSA vy las restantes obtenidas de la WEB. Ya que la

informacion es bastante limitada para estos propositos.

Caso 1.

Cuando la imagen de entrada fue tratada en |la etapa de aprendizaje.

En las tablas 5.5, 5.6 y 5.7 en la segunda columna se presenta la imagen de
entrada puesta a prueba, la tercera columna muestra la segmentacion ademas de la
extraccion de caracteristicas de la imagen nono cromatica del cromosoma puesto a
prueba y la cuarta columna presenta el resultado en porcentaje de aproximacion al
tipo de cromosoma al que pertenece la muestra en evaluacion.
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Imagen de entrada Imagen Resultados de la RNA | Resultados del
segmentada especialista
o Tipo 1 98.484 %
g Tipe 2 80.159 %
o Tipo 3
Tipo 4 41480 %
a Tipo & 21484 %

Cromosoma tipo 1

£ |-

ipo 1 98.022%

Tipo2 80.416 %
Tipe 2
o Tipa 4 1717%
) Tipe 5 21.758% Cromosoma tipo 1
{1 Tipo 1 99211%
1 Tipo 2 80454 %
i Tipo 3
1 )
- %é T!po 4 40679%
; Tipo § 20780 % Cromosoma tipo 1
a Tipo 1 99.497 %
Tipo 2 80.150 %
Mipo 3
Tipo 4 40.460 %
=
H [Tipo 5 20498 % Cromosoma tipo 1
Tipo 1 98838 %
) Tipe 2
ez Tseavar | T
Tipo 4 40.234 %
Tipo & 21.150 % .
Cromosoma tipo 1
. "~ Tipo1 98.532 %
5 N Tipo 2 80.326 %
‘j Tipo3
gj] Tipo 4 41.405%
v, Tipo 5 21454 % .
i Cromosoma tipo 1
o Tipo 1 98.755%
| Tipo 2
4 Tipo 3
@ Tipo 4 41186 %
- T Tipo 2.237% Cromosoma tipo 1

Tabla 5.5.Resultados de Reconocimiento de cromosomas de tipo 1
Fuente: Elaboracién propia
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Imagen de Imagen Resultados de la RNA Resultados del
entrada segmentada especialista
o Tipo 1 —
3| Tipo 2 98.382 %
% % Tipo 3
fhf.‘f Tipo 4
ﬁ i Tipo 5 40.565 %
o] =
Cromosoma tipo 2
) . Tipo 1
it Tipo 2 98.659 %
A Tipo 3
) {‘ Tipo 4
‘4 Tipo 5 40.254 %
Cromosoma tipo 2
: Tipo 1 80.770 %
/"I" Tipo 2 96.998 %
e Tipo 3
"; Tipo 4
?";;H Tipo 5 30.147 %
\
\}‘ Cromosoma tipo 2
2 Tipo 1 [EE
(‘* Tipo 2 97.622 %
l‘ ; Tipo 3
) Tipo 4
> Tipo 5 39.965 %
5/
& .
- Cromosoma tipo 2
Tipo 1 1
Tipo 2 99.032 %
Tipo 3
Tipo 4
Tipo & 40.883 %
Cromosoma tipo 2
_ Tipo 1 —
Tipo 2 98.552 %
Tipo 3
Tipo 4
Tipo 5 40.164 %
Cromosoma tipo 2
Tipo 1 80.000 %
Tipo 2 98.382 %
| Tipo 3
Tipo 4
4 Tipo 5 39.991%

Cromosoma tipo 2

Tabla 5.6.Resultados de Reconocimiento de cromosomas de tipo 2
Fuente: Elaboracion propia

98



=

Imagen de Imagen Resultados de la RNA Resultados del
entrada segmentada especialista
- Pea Tipo 1
ﬁN\J‘ Tipo 2 80.226 %
r“;f Tipo 3 97.574 %
B Tipo 4
} }\1 Tipo 5
= Cromosoma tipo 3
: & b
- i Tipo 1 L
(5 Tipo 2
w Tipo 3 97.755 %
£ Tipo 4
ol Tipo 5 —~
= = Cromosoma tipo 3
5 Tipo 1
[ |
- \1} Tipo 2
" ‘g-i\ Tipo 3 97.837 %
‘ B Tipo 4
ra Tipo 5
5 é Cromosoma tipo 3
. @ Tipo 1
i ez Tipo 2
‘;ﬁ Tipo 3 98.707 %
u =Y T!po 4
W § Tipo S Cromosoma tipo 3
- =
B Tipo 1
E a Tipo 2
‘g‘_:é Tipo 3 98.113 %
il Tipo 4
ko . =
I Tipo & Cromosoma tipo 3
ki ¥
) & Tipo 1 59 727
a "'3’ Tipo 2
:}\ Tipa 3 95415 %
o) Tipo 4
b : =
g4 Tipo 5 Cromosoma tipo 3
- &
=2, Tipa 1
"f‘j Tipo 2 88.695 %
1V Tipo 2 88.686 %
F\‘ Tipo 4
’E\/} Tipo 5 49172% | Cromosoma tipo 3

Tabla 5.7. Resultados de Reconocimiento de cromosomas de tipo 3
Fuente: Elaboracién propia
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Caso 2.Se evalua el sistema con imagenes nuevas para el sistema

Nro de | Imagen de Imagen Resultados de la Resultados del
Imagen | entrada segmentada | RNA especialista
1 @ Tipa 1 05 446 %
| B Tipo 2
t {j;,- Tipo 3
¥ J\G} Tipo 4 42494 %
N RS Tipo & 24.505 % .
) Cromosoma tipo 1
Cromosoma tipo |
2 3 % Tipo 1 97 715 %
2 & Tipo 2 80.030 %
; o Tipe 3
b Tipo 4 41 467 %
Cromosoma tipo | Tipo 5 22.273%
Cromosoma tipo |
3 Y o %, Tipo 1 90 338 %
Q‘;’i Tipo 2 80.144 %
j Tipo 3
ﬁ Tipo 4 40.352 %
Cromosoma tipo 1 - Tipo 5 20.394 % =
Cromosoma tipo |
4 ] [?} Tipo 1 91.099 %
g, Tipo 2 B7.476 %
3 Tipo 3
[‘ ! Tipo 4 47.865 %
Cromosoma tipo 1 - Tipo 5 27.380 %
Cromosoma tipo |
5 i) Tipo 1
wy, L”;' Tipo 2 97.071 %
; 3 Tipo 3 81.662%
2 )
@ﬂf Tipo 4
Cromosoma tipo 2 Rpoi S24647%
Cromosoma tipo 2
6 . = Tipo 1
w ’; Tipo 2
i £} Tipo 3 81.923%
t— % Tipo 4
& Tipo & Cromosoma tipo 3
Cromosoma tipo 3
7 ﬂ Tipo1 No pudo se pudo identificar
¥ g Tigo 2 86126 %
) Tipo 3 §7.325 %
?ﬁ Tipo 4
. = Tipo &
Cromosoma tipo 4
8 Tipo 1 31.601 %
W Tipo 2
.: Tipo 3
5 Tipo 4 83.824 %
n Tipo 5 88382 %

Cromosoma tipo 5

Cromosoma tipo 5

Tabla 5.8. Resultados de Reconocimiento de cromosomas

Para el caso 2
Fuente: elaboracién propia
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En la primera columna se muestra la imagen de entrada, en la tercera
columna la imagen segmentada y en la cuarta los resultados que se obtiene del
sistema.

5.4. EVALUACION DE RESULTADOS

En la tabla 5.8 se observa que los resultados del sistema, se acerca a los resultados
obtenidos por el especialista en citogenética obteniendo una tasa de error del 6% y una
precision del 94 %. Observemos que en el caso 7 el especialista no pudo identificar el
cromosoma tampoco asi el sistema, por la baja informacién que ofrece esta muestra.

Ademas se calcula el error que producen las salidas generadas por el modelo:

1
E, = Ezk(d = )%

Donde d representa la salida desecada y y es la salida obtenida, entonces se calcula
(d — y)? para cada una de las salidas obtenidas, como se observa en el cuadro 5.9.

Luego se obtiene la sumatoria de (d — y)? del total de los datos, entonces obtenemos:

Tipo de Numero de Numero de Porcentaje (d-y) (d—y)?
Cromosoma | imagenes de imagenes de

entrenamiento | de prueba clasificacién
Tipo 1 12 25 80 % 0,2 0,04
Tipo 2 12 25 88 % 0.12 0,014
Tipo 3 12 29 84 % 0.16 0,026
Tipo 4 12 28 87 % 0.13 0,017
Tipo 5 12 25 30 % 0.1 0,01
TOTAL 0,107

Tabla 5.9.Tabla de porcentajes de clasificacion
Fuente: Elaboracién propia

Z (d —y)? = 0.107
Finalmente obtenemos *
E, = lz (d — y)? = 0,054
2Ly
Precision = (1 — Ep) +* 100% = 94.6%

Para esta estimacién también tomamos en cuenta las pruebas que se muestran en la tabla
del Anexo D.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
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RESUMEN

En el presente capitulo se establecen las conclusiones finales que se
obtuvieron respecto a la investigacién realizada, ademas se detalla los
objetivos que fueron satisfechos. También se evaluara la hipotesis
planteada, y finalmente se concluye con las recomendaciones para esta

investigacién.

6.1. CONCLUSIONES GENERALES

Las redes neuronales han demostrado ser versatiles en el reconocimiento de
patrones, especificamente en el reconocimiento de patrones debido a su capacidad de
aprendizaje originada en la analogia de la estructura humana y su fundamento matematico.
Ademas que la construccién de patrones es fundamental e este trabajo para el proceso de
reconocimiento de cromosomas.

Debido a que las investigaciones de reconocimiento de cromosomas humanos y de
cualquier otro tipo de formas y figuras no se basan en imagenes cromaticas, no se puede
hacer una caracterizacion de las imagenes donde la pérdida de informacién es notoria.

Estas razones que fueron descritas en el pamrafo anterior, hos llevé a desarmollar en
esta tesis un sistema experimental de reconocimiento, donde el color de la imagen, las
redes neuronales artificiales, especialmente la red de retroporpagacion y el tratamiento de
digital imagenes fueron preponderantes en el desarrollo del trabajo. Para probar el
funcionamiento de lo planteado se desarrollé un prototipo computarizado, empleando para
ello ingenieria del software orientado a objetos con notacién UML y para la implantacion se
utilizé el lenguaje de programacién Java. Asi también se realizé la evaluacion de la misma
a través de métricas de calidad,concluyendo que cuando se trabaja solamente con
imagenes mono cromaticas las caracteristicas importantes en los cromosomas se
mantienen.
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6.2. CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

Como podemos apreciar en el capitulo 3, estudiamos los métodos empleado para

cumplir con los objetivos planteados.

e Mostrar la aplicabilidad de las redes neuronales al reconocimiento de
cromosomas humanos.

e Detectar un cromosoma en una imagen y la obtencion demuestras segun el
algoritmo de Prewit.

Tomando como base losprocedimientos propios del tratamiento digital de imagenes
y redes neuronales explicadas en el capitulo 2 se derivan los métodos mencionados y la
forma de aprendizaje.

Del mismo modo en el capitulo 3 con la construccion de la red neuronal especifica
para este problema. Reconocimiento de cromosomas, se logran la construccidén del
reconocedor de cromosomas para el cumplimiento de los objetivos:

e Mostrar los cromosomas clasificados, siendo estos 46 cromosomas humanos.
e Proporcionar la informacién de los bordes de la imagen y las coordenadas de
ubicacion.

e Determinar el tamafo aproximado de la imagen

La identificacion ademas se la realiza en base a la obtencidon de muestras que
logramos obtener aplicando el algoritmo de deteccidn de bordes Prewit. Que se establecen
como la salida en la respectiva red neuronal.

El proceso de segmentacion de la imagen y la obtencién de muestras la podemos
encontrar en el capitulo 3 todo este previo procedimiento al entrenamiento de la red

neuronal, es para da cumplimiento al objetivo:

e Mejorar la calidad de presentaciéon de la informacién sometiendo las imagenes
fotograficas a un tratamiento adecuado.
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Se desarrolld un prototipo para probar el funcionamiento del método de
reconocimiento planteado, empleando para ello la ingenieria de software orientado a
objetos con la hotacién UML y para la implementacién se utilizé el lenguaje Java.

El modelado del analisis detallado en el capitulo 4 presenta los siguientes modelos
v Casos de uso

v Modelo objeto-relacidn

v' Modelo objeto-comportamiento

Los métodos desarrollados para la fase de disefio fueron:
Diserio de sistema

Disefio de objetos
Disefio de Interfaces

< S S S

Disefio Procedimental

Con lo cual se construye el prototipo experimental para cumplir los siguientes objetivos:
e Mostrar los cromosomas clasificados.
e Agilizar el estudio de los cromosomas reduciendo el tiempo que el especialista
tarda en realizar la clasificacion.

La extraccién de muestras presentada en el capitulo 2, 3y aplicada en el capitulo 4
sobre imagenes en base a histogramas, pemiten el cumplimiento del objetivo:
e Mejorar la calidad de presentaciéon de la informacion sometiendo las imagenes
fotograficas a un tratamiento adecuado.

El capitulo 2 y 3 presenta las bases para la construccion y entrenamiento de las
redes neuronales los mismos que son aplicados en el capitulo 4 para la construccion de los
métodos y prototipo, de tal forma se dan el cumplimiento de los siguientes objetivos:

e Mostrar la aplicabilidad de las redes neuronales al reconocimiento de cromosomas
humanos.

Finalmente tras la implementacion, prueba del prototipo y la evaluacién estadistica de
los resultados se dio cumplimiento a los restantes objetivos.
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Reducir el tiempo de espera del paciente en la obtencion de los resultados, aparte
de los 10 dias que tarda el cultivado de las muestras, se obtendra los resultados en
maximo un dia.

Brindar resultados mas confiables.

6.3 ESTADO DE LA HIPOTESIS

De acuerdo a las conclusiones establecidas anteriormente, las cuales nos

permiten evaluar la hipétesis planteada en el capitulo 1 se concluye que:

Efectivamente es posible el reconocimiento de cromosomas humanos en

base a redes neuronales artificiales utilizando para ello fotografias digitales,

clasificando los cromosomas humanos en base a las caracteristicas que obtenemos

con la metodologia de bandeamiento G.

6.4 RECOMENDACIONES

a)

Para propésitos de prueba del prototipo se tomé 12 iméagenes por cromosoma para
el entrenamiento en formato GIF se recomienda hacer uso de imagenes de otro tipo
de formato y de dimensionen mayores dado que el tiempo de proceso en imagenes
de 200 x 400 pixeles no resulta costoso en tiempo de proceso se recomienda
imagenes de dimensiones mayores al 50 % de las empleadas en este estudio.

Se recomienda establecer un mejor conhjunto de pesos para el inicio del
entrenamiento en cada red, dado que el generar pesos aleatorios conlleva a que la
red neuronal pueda ser lejana a un maximo global.

Ver la posibilidad de aplicar filtros y mascaras a las imagenes, previo al proceso de
extraccion de caracteristicas, los mismos que puedan realzar los rasgos cromaticos
en el cromosoma.

Reestructurar la salida de la red neuronal en base a imagenes y informacién de los
rasgos de coincidencia de patrones.

El conocimiento previo adquirido por las Redes Neuronales Artificiales en base al
proceso de aprendizaje, proporciona un conjunto inicial de pesos que para unha
nueva muestra de entrenamiento acelerara el proceso, se recomienda la
implementacion de tal situacion.
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6.5. TRABAJOS FUTUROS

a)

b)

Aplicar la metodologia de reconocimiento a iméagenes en tercera dimensién. Para
asi poder realizar el reconocimiento en tiempo real y en video.

Mejorar el tiempo de entrenamiento de las Redes nheuronales, es posible aplicar
algoritmos genéticos a fin de reducir el tiempo de entrenamiento y obtener el
conjunto de pesos cercano a la generacién de salidas alrededor de un maximo
global , no asi un maximo local.

Contemplar el uso de redes neuronales mediante la aplicacion de l6gica difusa, es
decir hacer uso de Redes NeuroDifusas en la solucidn del problema de
recohocimiento de cromosomas.
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ANEXO A. ARBOL DE PROBLEMAS

Tiempo de eslera de ' ;
. ' 0 56 puede
Resultados ambiguos 15 dias -
: apiosimadamens sacar informes
i ! |
Gosto demasiado Obtencion de Vela tenciin 2 os glmq;enamlento
elevado de 300 Bs. resultados Ineficiente de la
nacientes
aproximadamente aquivocadss Informacion

'\‘\/’/’

Dificuttad para la
Clasificacion de
Cromosomas

No se cuenta con
la cantidad
adecuada de
especialistas

No se cuenta con
herramientas que faciliten 2
clasificacion de
cromosomas

Y
En el mercado local

no existe software
que realice este
trabajo

No se cugnta con los Limitacion visual para
[6CUTS0S £CONOMICOS reconacer y clasificar

para adquirir productos 105 Cromosomas
software comerciales

Dificutad de idenlificar
los 46 cromosomas
humanos

Es dificil para la
vista humana
identificar los
niveles de gris
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ANEXO B. ARBOL DE OBJETIVOS

Costo Razonable
realizando una
rebaja de los
costos de estudio

Tiempo de estera Informes de
deducido solamente se pacientes con
Resultados exactos espera el tiempo de suS respectivos
cultivo de la muestra resultados
\ I |
., ., almacenamiento
Obtencion de Buena atencién a efiente de 2
los pacientes
resultados confiables p nfomacion

Facilidad para la
Clasificacion de
Cromosomas

'\\/’/’

Se cuenta con la
cantidad
adecuada de
especialistas

Se cuenta con herramientas

Se cuenta con los

la computadora

" . recursos econdmicos realiza la clasificacion
que faciliten la clasificacion »
e CromoSoITaS para adquiric productos | | de los cromosomas
software comerciales
\
En el mercado local ] -td ’
existe software que Fécil identfiicar los 46 g comp;la tor? evalua
realiza este rabajo Cromosomas humanos , medlan(e 105
histogramas de colores
los niveles de gris
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ANEXO C. MATRIZ DEL MARCO LOGICO

OBJETIVOS INDICADORES MEDIOS DE SUPUESTOS
VERIFICACION

FIN Encuestas

Reducir el Costoy | Tasa de atencion a Informes de Verificacién y

el tiempo de
atencion a los

pacientes elevada
Hasta diciembre

evaluacién anual del
Instituto de Genética

aceptacién de las
herramientas de

pacientes 2011 investigacion en el
ambito Local
PROPOSITO
Alto porcentaje de Informes de Propésitos
Agilizar el proceso | aceptacion del investigadores, cumplidos

de seleccién,
estudio y analisis
de cromosomas

producto software por
parte de los
investigadores.

Alta velocidad del
proceso de obtencidn
de resultados

hasta diciembre del
2011

incluyendo fechas y
resultados.
Verificacidon de
encuestas
Entrevistas

Aval de culminacién
de proyecto
Informes de
optimizacién de
velocidad del
proceso de
investigacion

Acuerdos para el
mantenimiento de
sistema

Obtener la
aprobacion
investigadores.

PRODUCTOS
Herramientas de
Clasificacion de
Cromosomas
mediante Redes
Neuronales

Proyecto presentado
al instituto de
Genética

Hasta diciembre del
2011.

Nota de entrega de
productos otorgado
por el instituto de
Genética

Sistema implantado
y funcionando en la
institucion.
probacion de
producto software
control de calidad
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ACTIVIDADES

Estudio de la
situacién actual
Identificacion de
los problemas
Requerimientos de
desarrollo.
Requerimientos de
Implantacion.
Identificacion de la
metodologia para
el desarrollo del
Sistema.
Recopilacién de
informacion
relacionada
Analisis y disefio
Implantacion
Pruebas

Instalacién

Equipamiento
computacional
Bases de datos de
informacion digital.
Reglamento intemo
del instituto
Normas de
presentacion de
informes

Plan de implantacién
y pruebas

Informe de costes y
beneficios

Nota de compra de
equipamiento.

Nota de entrega de
sistema de bases de
datos.

Documentos de la
institucion

Nota de recepcion
de plan de
implantacion
pruebas.

Informe de rendicién
de cuentas.

Decisién de la
direccién
Aprobacién del
proyecto de
desarrollo
Aprobacién
presupuestaria
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ANEXO D.RESULTADOS DE RECONOCIMIENTO DE CROMOSOMAS

Tipo Imagen Tipo1 Tipo2 Tipo3d Tipo4 Tipo5
1 1 98,48 80,15 61,31 41,48 21,49
1 2 98,02 80,41 60,94 41,71 21,75
1 3 98,41 79,92 61,13 41,48 21,49
1 4 99,39 79,49 60,35 40,52 20,54
1 5 99,21 80,45 60,5 40,67 20,74
1 6 99,49 80,15 60,43 40,46 20,49
1 7 98,83 79,49 59,58 40,23 21,15
1 8 99,74 79,95 60,03 40,11 20,19
1 9 98,53 80,32 61,06 41,4 21,45
1 10 98,75 79,73 60,27 41,17 21,23
1 11 98,99 80,37 60,57 40,75 20,99
1 12 98,67 79,69 60,17 40,84 21,32
2 13 79,3 98,38 79,73 60,26 40,56
2 14 79,67 98,65 79,37 60,05 40,25
2 15 80,77 96,99 78,46 58,94 39,14
2 16 79,94 97,62 78,59 59,25 39,96
2 17 79,67 98,65 79,37 60,05 40,25
2 18 79,79 98,4 79,4 60,02 40,16
2 19 80 98,38 79,57 59,64 39,99
2 20 78,97 98,85 79,84 60,65 40,99
2 21 79,44 98,87 79,71 60,16 40,52
2 2 79,8 98,71 79,73 60 40,1
2 23 79,8 99,27 79,97 60,03 40,07
2 24 78,33 97,78 78,85 59,8 41,61
3 25 79,67 98,65 79,37 60,05 40,25
3 26 60,67 78,85 97,75 79,13 59,25
3 27 59,24 79,12 97,83 78,74 60,08
3 28 59,09 79,07 98,7 79,82 60,86
3 29 59,82 79,57 98,11 79,57 60,12
3 30 59,72 72,61 98,41 79,68 60,2
3 31 70,78 88,69 88,69 69,05 49,17
3 32 59,7 79,61 98,15 79,89 60,27
3 33 59,54 79,42 96,67 78,68 60,483
3 34 59,3 79,26 98,05 79,43 79,43
3 35 59,44 79,05 97,65 79,43 60,53
3 36 59,8 78,12 96,99 78,46 60,18
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4 37 41,59 60,69 79,66 97,82 78,26
4 38 40,57 59,97 78,67 97,44 79,44
4 39 49,02 60,08 78,56 97,56 77,65
4 40 39,83 58,97 78,47 08,27 80,03
4 41 40,99 60,15 79,45 98,23 78,49
4 42 39,81 59,74 79,73 99,35 80,17
4 43 40,75 59,91 79,73 98,29 79,51
4 44 40,69 60,18 79,48 08,45 79,21
4 45 39,84 59,84 79,81 98,5 80,15
4 56 40,76 60,14 79,98 97,26 79,19
4 47 41,26 61,23 79,59 97,07 78,69
4 48 40,17 60,14 79,48 98,48 79,81
5 49 21,22 41,21 61,09 79,47 98,72
5 50 21,59 41,46 60,66 79,22 98,33
5 51 20,57 40,57 60,57 80,39 98,93
5 52 21,9 41,88 61,3 80,54 98,07
5 53 21,26 41,25 61,25 80,21 98,73
5 54 21,48 41,45 61,48 80,43 98,51
5 55 21,23 41,21 61,18 80,27 98,68
5 56 21,25 41,24 61,2 80,4 98,62
5 57 21,15 41,05 60,53 80,12 98,67
5 58 22,56 41,99 60,61 80,25 97,25
5 59 20,83 40,83 60,82 80,61 99,15
5 60 19,56 39,6 57,7 76,65 o8
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