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Resumen

El recuento diferencial de glébulos blancos es un estudio cuantitativo que informa la cantidad y/o el
porcentaje de cada tipo de gldbulo blanco. Se realiza a partir de una extraccion de sangre al igual que
otros estudios diagndsticos que estan basados en sus componentes celulares. La importancia de estos
examenes es que son indicadores facilmente accesibles de alteraciones en los 6rganos de origen o
degradacion de estos componentes que son mucho menos accesibles.

Para la realizacidn del recuento existen métodos manuales y automaticos. El método manual consta
de la extension de una gota de sangre en un portaobjetos que es coloreada mediante alguna tincion.
Este paso es necesario para la visualizacién de diferentes estructuras mediante el uso del microscopio
y asi poder diferenciar entre los diversos elementos de la sangre y entre los mismos gldbulos blancos.
Luego, es un técnico o un bioquimico el encargado de hacer el recuento y clasificacién de forma
manual del espécimen. Este método continda hasta el dia de hoy siendo el “gold standard” para este
tipo de andlisis. Sin embargo, es una de las tareas mds intensas en mano de obra en el laboratorio y
gue requiere de personal altamente entrenado. Otro de los inconvenientes de esta técnica es la
limitacién en términos de espacio fisico para el almacenamiento de los portaobjetos y la dificultad
para realizar una interconsulta sobre los resultados hallados.

Debido a estos problemas es que surgen los métodos automaticos. Entre los mismos se encuentra la
clasificacidn asistida por computadora de los glébulos blancos en imagenes de microscopia de sangre
periférica. Para eso el sistema debe realizar dos tareas sobre la imagen: la localizacién del glébulo
blanco y la posterior clasificacion del mismo. Estas tareas se pueden englobar dentro de lo que se
denomina deteccién de objetos, siendo los gldbulos blancos los objetos en este caso.

Existen diferentes algoritmos de deteccidn. En particular, se destaca YOLO (You Only Look Once) que
se basa en las redes neuronales convolucionales para realizar esta tarea. La presente tesis se basa en
tomar diferentes caracteristicas de YOLO como, por ejemplo, elementos de su arquitectura e
hiperparametros para poder realizar la deteccién. Se proponen dos modelos sobre los cuales se
compara su rendimiento. Para la construccién y entrenamiento de estos se utilizd Python y Keras (con
Tensorflow como backend).

Como resultado, ambos modelos entrenados logran realizar la tarea propuesta consiguiendo un F;
score mayor a 0.93 y 0.87 para la localizacién y deteccidn, respectivamente, tanto para el conjunto de
validacién como el de evaluacion.
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Introduccion

El Sistema circulatorio y su funcionamiento

Los organismos unicelulares y algunos animales multicelulares mds simples logran satisfacer sus
necesidades de difusion de sustancias con el ambiente a través de las membranas de sus células. Sin
embargo, a medida que los mismos evolucionaron en cuerpos mas grandes, algunas células se
encuentran demasiado lejos de la superficie como para lograr satisfacer dichas necesidades tan
facilmente. Para solucionar este problema, fueron desarrollando un sistema circulatorio para
distribuir esas necesidades de diferentes sustancias a todas las células del cuerpo. El mismo consta del
corazon, los vasos sanguineos y la sangre en el caso de los humanos. En este complejo sistema, la
sangre es el medio liquido que permite entre otras cosas, el transporte de dichas sustancias.

La sangre es el Unico tejido fluido en el cuerpo. Aunque parece ser un liquido espeso y homogéneo,
bajo el microscopio se observa que tiene componentes tanto sélidos como liquidos. En concreto, es
un tejido conectivo liquido compuesto de plasma y elementos corpusculares.

La mayoria de los adultos tienen entre 4 y 6 litros de sangre. Usualmente el volumen se define
aproximadamente de la siguiente forma: 55% plasma y 45% elementos corpusculares. El primer
elemento mencionado es un fluido amarillo claro que forma la matriz extracelular del tejido. Los
elementos corpusculares son célulasy fragmentos celulares: glébulos rojos, gldbulos blancos vy
plaguetas. Esta denominacién se debe a que son entidades envueltas por membranas con una
estructura especifica; no pueden ser llamadas células, porque, por ejemplo, las plaquetas son
simplemente fragmentos de ciertas células de médula dsea [1].

Algunas de las funciones de la sangre son las siguientes:

e Transporte:

o Moviliza el oxigeno desde los pulmones al resto de los tejidos y también lleva el
dioxido de carbono (producto de desecho de la respiracidon celular) en el sentido
contrario para que sea eliminado del cuerpo.

Lleva los nutrientes desde el tracto digestivo a los diferentes tejidos.
Conduce los desechos metabdlicos a los rifiones para su desecho
Acarrea las hormonas desde las células endocrinas a las células blancas

o Traslada las células madre a sus destinos
e Proteccion

o Glébulos blancos destruyen microorganismos nocivos y células cancerosas

o Anticuerpos y otras proteinas sanguineas neutralizan toxinas y ayudan con la

destruccién de patdgenos.

o Juega unrol clave en los procesos inflamatorios, un mecanismo que permite limitar la

propagacion de infecciones y promover la reparacidn de tejido herido

o Plaquetas y otros agentes inician la coagulacion de la sangre y otros procesos para

minimizar la pérdida de sangre.
e Regulacion

o Ayuda a mantener un equilibrio de los fluidos y la distribucién en el cuerpo

absorbiéndolos o liberandolos bajo diferentes circunstancias.

o Proteinas sanguineas ayudan a estabilizar el pH de los fluidos extracelulares siendo un

buffer entre acidos y bases.

o O O



o Cambios en el flujo sanguineo ayudan a regular la temperatura corporal. Por ejemplo,
cuando es necesaria la pérdida de calor la sangre va hacia la piel y cuando es necesario
retenerlo ésta va a niveles mas profundos en el cuerpo

En resumen, este tejido fluido juega numerosos roles para mantener homeostasis. Considerando sus
funciones vitales, es facil entender por qué una pérdida excesiva es fatal, y por qué los mecanismos
del sistema circulatorio han evolucionado para minimizar dicha pérdida.

A continuacién, se dard una mayor definicién de los componentes de la sangre y sus funciones
especificas.

Componentes de la sangre

Plasma

El plasma, como ya se establecid, es la parte mas liquida y es aproximadamente 90% agua. En este
fluido amarillento traslucido se encuentran mas de 100 sustancias diluidas. Algunos ejemplos de estas
incluyen nutrientes, electrolitos, gases respiratorios, hormonas, proteinas plasmaticas, y varios
desechos y productos de metabolismo celular.

Las proteinas plasmaticas son los solutos mas abundantes y el higado genera la mayoria de estas
proteinas, excepto por los anticuerpos y las hormonas peptidicas. Estas tienen una gran variedad de
funciones. Por ejemplo, la albimina funciona como un transportador de ciertas moléculas a través del
sistema circulatorio, es un buffer sanguineo importante, y contribuye a la presidon osmética, lo que
permite retener el agua en el flujo sanguineo. Las proteinas de coagulaciéon ayudan a detener el
sangrado cuando un vaso sanguineo se dafia, y los anticuerpos contribuyen a proteger el cuerpo de
los patégenos. Las proteinas plasmaticas no son utilizadas por las células como nutrientes
metabdlicos, a diferencia de otros solutos como la glucosa, acidos grasos y oxigeno.

La composicidn del plasma varia continuamente a medida que las células intercambian sustancias con
la sangre. Asumiendo una dieta sana, sin embargo, la composicion del plasma se mantiene
relativamente constante por varios mecanismos homeostaticos del cuerpo. Por ejemplo, cuando las
proteinas sanguineas disminuyen a niveles indeseados, el higado es estimulado para generar mas, y
cuando la sangre comienza a ser muy acida (acidosis) o muy basica (alcalosis), tanto el sistema
respiratorio como urinario se activan para restaurar su estado normal que es un pH levemente alcalino
entre 7.35y 7.45. Varios érganos hacen una docena de ajustes por dia para mantener muchos solutos
plasmaticos en niveles aptos para la vida. Ademas de transportar varias sustancias a través del cuerpo,
el plasma ayuda a distribuir el calor corporal, un subproducto del metabolismo celular, de forma
pareja en todo el cuerpo [2].

Elementos corpusculares

Dentro de los elementos corpusculares se encuentran los glébulos rojos (eritrocitos), glébulos blancos
(leucocitos) y plaquetas.

Si se examina un frotis de sangre humana tefiido bajo un microscopio éptico, se observa unos glébulos
rojos con forma de disco, una variedad de glébulos blancos de forma esférica con tinciones llamativas,
y algunas plaquetas dispersas [1]. También se podra ver que los eritrocitos superan ampliamente en
numero a otros tipos de elementos corpusculares, como se puede ver en la siguiente imagen:
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Glébulo Blanco Plaquetas

Glébulos Rojos Glébulos Blancos

llustracion 1: Microfotografia de frotis sanguineo donde se observan los diferentes elementos corpusculares de la sangre [2]

Globulos rojos
Los eritrocitos, o glébulos rojos, tienen dos funciones principales:

e captar el oxigeno de los pulmones y transportarlo a otros tejidos corporales.

e captar el didxido de carbono de los tejidos y descargarlo en los pulmones.
Estas células son un gran ejemplo de la relacion entre estructura y funcion, con su forma discoidal con
un borde grueso y un centro fino y hundido, representando la forma bicdncava distintiva. El principal
beneficio de ésta es que permite que la suspensidn espesa de gldbulos rojos fluya suavemente a través
de los vasos sanguineos con una turbulencia minima y posibilita a los mismos curvarse y pasar a través
de los vasos mas pequenos.
Esta estructura es posible ya que durante su desarrollo pierden el nucleo, por lo tanto, los eritrocitos
maduros son células anucleadas. Sin embargo, esta falta de nicleo y ADN los hace incapaces de mitosis
y sintesis proteica, resultando en una incapacidad de auto regeneracidn [1]. También tienen pocas
organelas y carecen de mitocondrias. Esto hace que la generacion de ATP sea por medios
anaerdbicos, o sea que no utilizan nada del oxigeno que transportan, lo que los convierte en
transportadores muy eficientes.
Como si esto fuera poco, poseen una gran cantidad de hemoglobina, una proteina roja que contiene
hierro, que transporta la mayor parte del oxigeno en la sangre. También se une con pequefias
cantidades de diéxido de carbono. La forma pequefia y peculiar del eritrocito, provee una gran
superficie en relacidon con su volumen, haciéndolos ideales para el intercambio gaseoso.

Resultan los elementos corpusculares mas abundantes. De hecho, cuando una muestra de sangre se
ve al microscopio, los glébulos rojos llenan el campo debido a que representan entre el 37% y el 52%
del volumen sanguineo en condiciones normales. Ademas, superan en niumero a los glébulos blancos
(que son mas grandes) en aproximadamente 1000 a 1 y son el principal factor que contribuye a la
viscosidad de este tejido. Aunque los nimeros varian, normalmente hay cerca de 5 millones de células
por milimetro cubico de sangre [2]. Cuando el niUmero por milimetro cibico aumenta, la viscosidad
también. De manera similar, cuando disminuye, la sangre se diluye y fluye mas rapido.

Aunque el numero de eritrocitos es importante, la cantidad de hemoglobina en el torrente sanguineo
en cualquier momento es lo que realmente determina que tan bien estdn desempeiiando su rol de
transportadores de oxigeno. Cuantas mas moléculas de hemoglobina los gldbulos rojos contienen,
mas oxigeno van a ser capaces de movilizar. Un Unico eritrocito contiene aproximadamente 250
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millones moléculas de hemoglobina, cada una capaz de unirse a 4 moléculas de oxigeno, asi que cada
una de estas pequefias células puede transportar cerca de 1000 millones de moléculas de oxigeno. Sin
embargo, técnicamente es mucho mas importante el hecho de que la sangre contiene normalmente
entre 12 y 18 gramos de hemoglobina por cada 100 mililitros.

Plaguetas

Los trombocitos, o plaquetas, son pequeiios fragmentos circulantes de células de médula dsea
Ilamadas megacariocitos y cumple diversos roles en la coagulacion, entre otros. Se encuentran dentro
de los elementos corpusculares, pero no son células debido a que no poseen un nucleo propio en
ningin momento de su desarrollo. Son el segundo elemento corpuscular mds abundante (después de
los eritrocitos) y su conteo normal es de 300.000 fragmentos por mm?3 [2]. Sin embargo, contribuyen
aun menos que los glébulos blancos al volumen sanguineo total debido a su pequefio tamafio.

Estas tienen una gran variedad de funciones [1]:

1. Secretan vasoconstrictores, quimicos que causan contracciones espasmodicas de vasos
sanguineos rotos y asi ayudan a reducir la pérdida de sangre.

2. Se unen para formar tapones plaquetarios temporales y relativamente fragiles para sellar
pequeiias roturas en los vasos sanguineos lesionados

3. Secretan factores que promueven la coagulacion.

4. Inician la formacién de enzimas que disuelven coagulos sanguineos que deshace aquellos que
duraron mas de lo necesario.

5. Secretan factores de crecimiento que estimulan la mitosis en fibroblastos y musculo liso y asi
ayudan a mantener y reparar los vasos sanguineos.

Globulos blancos

Aunque los leucocitos, o glébulos blancos, son mucho menos numerosos que los glébulos rojos, son
cruciales en la defensa. En promedio, hay entre 4800 a 10800 por mm? de sangre, y representan
menos del 1% del volumen total [2]. Los glébulos blancos contienen nucleos y las organelas usuales,
lo que los hace las Unicas células completas de la sangre.

Los leucocitos forman un ejército protector y moévil que ayuda a defender el cuerpo contra dafio por
bacterias, virus, parasitos y células tumorales. Como tal, tienen algunas caracteristicas muy especiales.
A diferencia de los glébulos rojos que se encuentran confinados al torrente sanguineo, los glébulos
blancos son capaces de entrar y salir de estos en un proceso denominado diapédesis. El sistema
circulatorio es simplemente su medio de transporte a areas del cuerpo donde sus servicios son
requeridos para respuestas inmunes o inflamatorias.

Ademas, pueden localizar areas de dafo tisular e infeccién en el cuerpo respondiendo a ciertos
guimicos que se difunden desde las células dafiadas. Esta capacidad se denomina quimiotaxis positiva.
Una vez que “captan la esencia”, se mueven a través de los espacios de los tejidos mediante un
movimiento ameboide (forman extensiones citoplasmaticas fluidas que los ayudan a moverse).
Siguiendo el gradiente de difusidn, localizan las areas de dafio tisular y afluyen en grandes cantidades
para destruir los microorganismos y disponer de las células muertas.

Cuando se movilizan para la accion, el cuerpo aumenta la velocidad de producciéon de estos, y en pocas
horas pueden aparecer hasta el doble de la cantidad normal. Un conteo total de glébulos blancos
mayor a 11000 células por mm?3se denomina leucocitosis [2]. Esta es una respuesta protectora al
combate de microorganismos. Por ejemplo, durante la etapa activa de la infeccién el recuento de
leucocitos puede duplicarse, triplicarse o cuadruplicarse, de acuerdo con la gravedad de esta. Entre
las enfermedades que pueden provocar este tipo de elevacién del recuento de leucocitos figuran la
meningitis, la mononucleosis infecciosa, la apendicitis, la neumonia neumocécica y la gonorrea [3].
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La condicion opuesta, leucopenia, es un nimero anormalmente bajo del conteo de glébulos blancos.
Es comUnmente causado por ciertas drogas, como corticosteroides y agentes anticancerigenos. Otras
enfermedades, como la salmonelosis y la brucelosis, y algunas infecciones virales y por rickettsias
también pueden causarla. La leucopenia puede relacionarse con un deterioro de la produccion de
leucocitos o con el efecto del aumento de la sensibilidad de las membranas de estas células al dafio
causado por el complemento, las proteinas plasmaticas antimicrobianas.

La leucocitosis es una respuesta normal y deseable frente a infecciones que amenazan al cuerpo. Por
contraste, la produccién excesiva de glébulos blancos anormales que ocurre en la mononucleosis y la
leucemia es distintivamente patoldgica. En la leucemia, la médula ésea se vuelve cancerigena, y un
gran numero de glébulos blancos son producidos rapidamente. Aunque esto puede no parecer un
problema, los nuevos glébulos blancos son inmaduros e incapaces de llevar a cabo sus funciones
protectoras normales. En consecuencia, el cuerpo se vuelve una presa facil de aquellas bacterias y
virus que causan enfermedades. Adicionalmente, como otras lineas celulares sanguineas son
desplazadas, se producen anemia severa y problemas de sangrado.

El aumento o la disminucidn de los leucocitos pueden detectarse mediante un recuento diferencial de
glébulos blancos, que es un calculo del porcentaje de cada clase de célula en una muestra de 100
leucocitos.

Estructura y funcionamiento

Los leucocitos no son uniformes y varian en forma y funcién. En contraste a los eritrocitos, estos
retienen sus organelas a través de toda su vida; aunque cuando son vistos a través de un microscopio
electrénico de transmision, estos muestran una compleja estructura interna. Entre sus organelas se
encuentran los lisosomas y los usuales instrumentos para la sintesis de proteinas - el nucleo, reticulo
endoplasmatico rugoso, ribosomas y aparato de Golgi - ya que los leucocitos deben sintetizar
proteinas como enzimas lisosémicas para cumplir una variedad de funciones [1].

Clasificacion de leucocitos

Los cinco tipos de leucocitos son distinguidos entre si por su tamafio relativo y abundancia, el tamafo
y forma de su nucleo, la presencia o ausencia de ciertos granulos citoplasmaticos, rugosidad y tincién
de dichos granulos, y mas importante sus funciones.

Todos los glébulos blancos tienen organelas que parecen ser granulos bajo la luz del microscopio.
Algunos de estos lisosomas son llamados granulos no especificos porque ocurren en las 5 clases de
glébulos blancos. Sobre la base de su aspecto en la microscopia dptica, los leucocitos se dividen en
dos categorias principales: granulocitos y agranulocitos. Los granulocitos deben su nombre a la
presencia de grandes granulos en su citoplasma que pueden apreciarse con el microscopio éptico
después de su tincién. En cambio, en los agranulocitos no se pueden apreciar y su nucleo es mas
parecido a la norma, es decir, son esféricos, ovales o con forma de rifidn.

Hay que tener en cuenta que el color del nicleo de los glébulos blancos (usualmente violeta) y los
colores descriptos para los granulos no son colores naturales. Estos son resultados de los colorantes
utilizados para tefiir los frotis, y pueden variar dependiendo de la tincién que se utilice en los mismos
para estudiarlos. En particular, se referenciara a los colores que se ven cuando se utiliza la tincién de
Giemsa—Wright.

Granulocitos:

e Neutrodfilos: son los mas abundantes de los glébulos blancos, constituyendo entre un 60% y
70% de los leucocitos circulantes [1]. No solo son faciles de encontrar en un frotis, sino que
son claramente reconocibles por su tincidn violeta y nicleo multilobulado (usualmente hay
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tres o cuatro lébulos conectados por finas hebras). Por eso también se los denominan
leucocitos polimorfonucleares o polimorfos. El citoplasma es ligeramente punteado con
pequefios granulos palidos.

e
%

llustracion 2: Imagen ilustrativa de neutrdfilos rodeados de globulos rojos [1]

Los neutréfilos son células antibacteriales agresivas. Son rapidamente atraidos a areas de
infeccion o inflamacidn, donde fagocitan y digieren las bacterias que encuentran. También
secretan una nube de quimicos toéxicos (perdxido de hidrégeno e hipoclorito) que mata a un
numero mayor de bacterias. Los quimicos son letales para los propios neutrdfilos que
usualmente tienen un corto periodo de vida. Aquellos que mueren son uno de los principales
componentes de la pus y responsables de su color. Un nimero elevado de neutrdfilos en el
conteo en sangre es clinicamente importante porque puede indicar un proceso infeccioso.

Eosindfilos: representan solo entre 2% y 4% del total de glébulos blancos, pero también son
faciles de reconocer [1]. Usualmente tienen nucleos bilobulados grandes unidos por una hebra
corta. El citoplasma contiene abundantes granulos especificos de color rosa o rosa
anaranjado.

llustracion 3: Imagen ilustrativa de eosindfilos rodeados de glébulos rojos [1]

Los eosindfilos secretan quimicos que debilitan o destruyen las paredes de grandes parasitos
como anquilostomas o tenias que son muy grandes para ser destruidos por cualquier glébulo
blanco. También ayudan a eliminar cualquier complejo antigeno - anticuerpo formado
durante la respuesta inmune. Sus nimeros aumentan durante infecciones parasitarias,
alergias y enfermedades del bazo o del sistema nervioso central, y fluctian durante el diay la
noche y en el transcurso del ciclo menstrual.

Basofilos: son los mas raros de los glébulos blancos, comprendiendo menos del 0,5% y hasta
un 1% del total [1]. Son reconocidos por sus granulos muy abundantes y gruesos,
generalmente tefidos de un violeta oscuros (a veces rosa). Los granulos ocultan a los nucleos
de la vista, pero éste es largo, palido, y tipicamente con formade Uo S.

llustracion 4: Imagen ilustrativa de basdfilos rodeados de globulos rojos [1]
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Los basoéfilos secretan histamina, un vasodilatador que ensancha los vasos sanguineos,
aumentando el flujo al tejido lesionado, y hace que los vasos sean mas permeables para que
dichos agentes como los neutréfilos y proteinas de coagulacidon puedan llegar a los tejidos
conectivos mas rapidamente. También secretan heparina, un anticoagulante que inhibe la
coagulacién sanguinea y asi promueve la movilizacion de otros glébulos blancos a la zona. Son
importantes en la alergia, inflamaciones y atraccién de neutréfilos y otros glébulos blancos a
los sitios de infeccion. Un conteo elevado de basdfilos se suele ver cominmente en diabetes,
varicela y varias otras enfermedades.

Agranulocitos:

Linfocitos: son el segundo grupo mas numeroso (después de los neutrdfilos) representando
entre un 25% y 33% del conteo de gldbulos blancos [1], y se detectan rdpidamente en un frotis
sanguineo. Sus nucleos de color violeta oscuro llenan casi toda la célula. El citoplasma se tifie
de un color celeste claro y forma un borde estrecho y, a veces, apenas detectable alrededor
del ndcleo.

a0

llustracion 5 Imagen ilustrativa de linfocitos rodeados de globulos rojos [1]

Los subtipos de linfocitos (linfocitos T, linfocitos B y células Natural Killer) son indetectables
bajo microscopio éptico, pero tienen diferentes funciones inmunes. El conteo de linfocitos
aumenta en diversas enfermedades infecciosas y respuestas inmunes. Estos suelen residir en
los tejidos linfaticos, como las amigdalas, donde juegan un papel importante en la respuesta
inmune.

Monocitos: son los glébulos blancos mas grandes y comprenden entre un 3% y 8% del conteo
de gldébulos blancos [1]. Su nucleo es grande y tipicamente ovoide, con forma de rifidn o
herradura. El citoplasma contiene granulos finos y escasos.

" =

llustracion 6 Imagen ilustrativa de monocito rodeados de gldbulos rojos [1]

Luego de migrar de la sangre a los tejidos conectivos, los monocitos maduran en células aun
mas grandes denominadas macréfagos. De hecho, la maduracién y la proliferacion de éstos
(junto con los linfocitos) es un factor que determina la tumefaccién de los ganglios linfaticos
durante una infeccidn. Los macréfagos consumen y destruyen microorganismos, desechos
foraneos, y células muerta o moribundas, ingiriendo tanto como el 25% de su propio volumen
por hora [1]. También ayudan a alertar al sistema inmune de patdgenos o materia fordnea. El
conteo de monocitos tiende a aumentar con el aumento en inflamacién e infecciones virales
y son importantes para combatir infecciones crénicas, como tuberculosis.
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Muchos de los valores mencionados anteriormente pueden ser obtenidos a través técnicas
diagndsticas realizadas a partir de una extraccion de sangre. Estos exdamenes permiten obtener
diferentes métricas como, por ejemplo, el recuento de los elementos corpusculares o hematocrito (la
fraccion de la sangre compuesta por glébulos rojos). La razén por los que son tan importantes los
diagndsticos cuantitativos y cualitativos basados en componentes celulares de la sangre es que son
indicadores facilmente accesibles de alteraciones en sus drganos de origen o degradacién que son
mucho menos accesibles [4]. Asi, alteraciones de series de eritrocitos, leucocitos y trombocitos
permiten sacar conclusiones importantes sobre la funcidn de la médula ésea, al igual que las
alteraciones de las células linfaticas indican reacciones o estados de enfermedad en los 6rganos
linfopoyéticos especializados (basicamente, los ganglios linfaticos, el bazo y el érgano intestinal
linfatico difuso)

Recuento diferencial de globulos blancos

El recuento diferencial de glébulos blancos informa la cantidad y/o el porcentaje de cada tipo de
glébulo blanco (neutrdfilos, eosinéfilos, basdfilos, monocitos y linfocitos) en una muestra. Este
recuento puede ser obtenido mediante métodos manuales o automaticos.

Métodos manuales

Para el método manual, se necesita extender en un portaobjetos una muestra de sangre (frotis) que
mads adelante se va a observar utilizando un microscopio.

llustracioén 7: Técnica en cufia para realizar el frotis de sangre periférica. A. Angulo correcto al sostener el frotis extensor.
B. La sangre se extiende en toda la superficie de contacto entre los portaobjetos. C. Frotis en cuiia completado [5]

Desafortunadamente, inclusive en frotis correctamente extendidos, la distribucién de los distintos
tipos celulares no es totalmente al azar.

Para un conteo diferencial confiable, el frotis no debe estar muy fino y la cola de este debe ser suave.
Para lograr esto, el frotis debe ser hecho con un rapido movimiento utilizando un cubreobjeto. Esto

16



deberia resultar en un frotis en el que haya alguna superposicién de los gldbulos rojos, disminuyendo
a la separacién cerca de la cola, y en la que los glébulos blancos en el cuerpo del mismo no estan
demasiado encogidos. Si es muy delgado, muchos de los glébulos blancos, quizds hasta un 50% de los
mismos, se acumulan en los bordes y en la cola [6]. Ademas, lo usual es que haya una irregularidad
cualitativa en la distribucién: neutréfilos polimorfonucleares y monocitos predominan en los
margenes y en la cola; linfocitos predominan en el medio del frotis. Esta separacién probablemente
depende de diferencias en la rigidez, tamafio y la gravedad especifica de los diferentes tipos de células.

Lymphocytes + Polymorphs ++
Head —— Tl
Film
too thin
Film Ideal thickness
toe thick

llustracion 8: Dibujo esquemadtico de un frotis sanguineo con la indicacion de la distribucion de los globulos blancos [6]

Diferencias en la distribucion de los diversos tipos de células probablemente siempre estén presentes
en pequefia medida, incluso en frotis bien hechos. Se han propuesto varios sistemas para realizar el
recuento diferencial, pero ninguno puede compensar las grandes irregularidades en la distribucion de
un frotis mal hecho.

llustracion 9: Ejemplo de frotis de sangre periférica bien realizado [5]

llustracion 10: Ejemplos de frotis mal realizados [5]
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Método de conteo

Para poder inspeccionar el frotis, es necesario realizar una tincidon, como ya se explicé anteriormente.
El objetivo de esta es identificar las células y reconocer con facilidad la morfologia a través del
microscopio. La tincién de Wright o de Giemsa-Wright es la utilizada con mayor frecuencia para los
frotis de sangre periférica [5]. Los colores que adquieren los glébulos blancos bajo esta tincién se
abordaron anteriormente. Es importante mencionar que tanto la tincidn como una mala preparacién
del frotis son los principales contribuyentes a dificultades en el reconocimiento celular y los errores
de distribucién celular [7].

~ G

llustracion 11: Ejemplo de frotis mal extendido. A. Se muestran muchos leucocitos en la cola y B. muy pocos leucocitos en el
cuerpo del frotis [6]

Luego de la tincidn, se coloca el frotis en el microscopio y se procede a contar las células utilizando un
objetivo de x40 recorriendo las franjas del frotis.
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llustracion 12: Area correcta del frotis de sangre para realizar el procedimiento. [5]

Se busca evitar los limites laterales del mismo. Hay que inspeccionar el frotis de la cabeza a la cola y si
menos de 100 glébulos blancos son encontrados en una sola franja, se deben examinar una o varias
franjas mas hasta contar al menos 100 células.

A 1
B 1

Dy

— Dwection of spreading

llustracion 13: Ejemplo de distribucion de las franjas longitudinales para realizar el recuento. [6]
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Cada franja longitudinal representa la sangre extraida de una pequefia parte de la gota de sangre
original cuando es esparcida entre el portaobjetos y el cubreojetos extensor. Si todas las células son
contadas en una franja, los totales diferenciales se aproximaran bastante al conteo diferencial real.
Esta técnica es susceptible de error si las células en la parte densa del frotis no se pueden identificar;
ademds, no permite ningun exceso de neutréfilos y monocitos en los bordes, pero esta
preponderancia es leve en un frotis bien hecho y en la practica hace poca diferencia en el resultado.

Esta técnica es facil de llevar a cabo; con altos conteos (10-30 x 10%/1) un frotis de 2-3 cm es deseable.
En pacientes con muy altos conteos (como en la leucemia), el método debe ser abandonado v las
células deben ser contadas en cualquier area extendida donde los tipos celulares sean faciles de
identificar.

llustracion 14: Ejemplo de microfotografia de frotis sanguineo de paciente con leucemia. [6]

La varianza del conteo diferencial depende no sélo de diferencias artefactuales en la distribucién
debido al proceso de extensidn del frotis, pero también de la distribucion ‘aleatoria’; juntos son las
causas mas importantes de un recuento diferencial no confiable. La distribucién aleatoria significa
que, si se cuenta un total de 100 células, con una proporcién real de neutrdfilos de 50%, el rango
(£2SD) dentro del cual caerd el 95% de los conteos es del orden de +14% (es decir, 36% - 64%)
neutroéfilos. En un conteo de 200 células se puede proveer un estimado mas preciso; en el ejemplo
anterior, el rango +2SD va a ser entre 40% y 60%. En un conteo de 500 células, el rango seria reducido
a 44% - 56% neutroéfilos. En la practica, un conteo de 100 células es recomendado como un
procedimiento de rutina. Sin embargo, si se encuentran presentes pequefas cantidades de células
anormales, es mas probable que se detecten cuando se realizan recuentos de 200 a 500 células que
con un recuento de 100 células [6].

Otros de los problemas que presenta el recuento manual es que es una de las tareas mads intensas en
mano de obra en el laboratorio. Para lograr una buena ejecucidn se requiere un personal bien
preparado, motivado y concentrado. Ademas, la confiabilidad del procedimiento debe supervisarse
regularmente por los encargados especializados e intercambiando frotis con otros laboratorios [8].

A pesar de estas limitaciones, el recuento diferencial manual constituye el estandar para comparar
resultados obtenidos con analizadores hematoldgicos automatizados. El papel del examen visual de
frotis sanguineos sigue siendo importante en el laboratorio clinico, ya que los analizadores
hematoldgicos automaticos pueden rechazar un alto porcentaje de muestras consideradas como
anormales que deben evaluarse visualmente.

Métodos automaticos

Tradicionalmente, el andlisis morfoldgico del frotis sanguineo se ha realizado mediante microscopia
Optica manual. Aunque este método es el “gold standard”, tiene varias desventajas como las ya
mencionadas, ademds de estar sujeto a una variabilidad interobservador relativamente grande.
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También, existen limitaciones de espacio para el almacenamiento de portaobjetos de vidrio y es dificil
acceder a una interconsulta utilizando el método clasico de microscopia manual [9].

Es por eso por lo que hace varios afios que existe una demanda de equipos automatizados.

Los desarrollos iniciales en estos equipos se remontan a la década de 1960. El CELLSCAN, el Hematrak
y el Cydak Scanning Microscope System se encuentran entre los primeros sistemas de andlisis
morfoldgicos automaticos introducidos. Sin embargo, estos primeros sistemas no proporcionaron
mejoras significativas en el flujo de trabajo, ya que eran relativamente lentos y mostraban grados
limitados de automatizacién.

En la década de 1980, el campo del diagndstico de muestras de sangre en hematologia avanzé
significativamente con la introduccidon de los citdmetros de flujo. Estos equipos son capaces de
clasificar y detectar anormalidades de leucocitos, entre otros andlisis. Como se vera mas adelante,
aunque hubo grandes avances en la mejora de estos instrumentos y se han convertido en una parte
integral de los diagndsticos de hematologia de laboratorio en la actualidad, sigue existiendo la
necesidad de revisién de frotis de sangre [9].

Mas recientemente, se han desarrollado e introducido sistemas de microscopia digital automatizados
mds avanzados que permitieron superar algunos de los problemas que se encontraban en los primeros
equipos.

A continuacién, se van a detallar el funcionamiento, ventajas y desventajas de estos dos métodos de
automaticos: citometria de flujo y sistemas de analisis de morfolégicos automatizados.

Citometria de flujo

La mayoria de los equipos que realizan el conteo diferencial automatico que se encuentran disponibles
usan citometria de flujo incorporado a un contador de sangre completo en lugar de ser solamente
contadores diferenciales.

El principio basico de la citometria de flujo es inherente a la capacidad de analizar multiples
caracteristicas de una sola célula dentro de una poblacién heterogénea (por ejemplo, entre medio de
otros tipos de células), en un corto periodo de tiempo.

Los citdmetros de flujo modernos tienen la capacidad de analizar varios miles de células por segundo.
Las células en suspensidn pasan a través de un haz de luz (generalmente un rayo laser) en una sola
fila; las sefiales generadas estan relacionadas con el tamafio de la célula y la complejidad interna o
granularidad de esta, lo que permite que el citémetro identifique diferentes poblaciones celulares en
funcidn de estas caracteristicas [10].

Hay tres componentes principales en un citémetro de flujo:
1. Elsistema de fluidos: Presentacion de la muestra al laser
2. Elsistema dptico: Recopilacion de informacion de la luz dispersa del andlisis
3. Sistema computacional/electronico: Conversion de sefiales Opticas a digitales para
visualizacidn

Sistema de fluidos

El sistema de fluidos incluye las bombas usadas para aspirar la suspensidn celular al citémetro y el
tubo a través del cual las células son impulsadas a través del equipo. Una vez aspirada, la muestra esta
rodeada por una corriente de solucion salina tamponada introducida en el instrumento a una presion
mas alta que la muestra, de modo que las células en la muestra asumen una posicién de una sola fila,
aproximadamente, debido al fendmeno de enfoque hidrodinamico. La corriente enfocada luego llega
a la celda de flujo, una cubeta de cuarzo donde las celdas estan iluminadas por la luz de uno o mas
|aseres. Finalmente, la corriente de fluido se dirige a un receptdculo de desechos [11].
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lustracion 15: Esquema del sistema de fluidos con enfoque hidrodinamico. La forma de la celda de flujo (flow cell) ayuda a
minimizar la turbulencia mientras que asegura que la muestra se encuentre enfocada en el centro de la corriente para la
presentacion al laser [10]

Sistema optico

A través del sistema dptico se busca poder medir caracteristicas 6pticas y de fluorescencia de células
individuales. Algunas propiedades fisicas que permiten resolver ciertas poblaciones celulares son el
tamafio y la complejidad interna que se pueden obtener a partir de la dispersidn frontal de laluz y la
dispersidn en dngulo recto, respectivamente [12]. Sin embargo, existen ciertos grupos que pueden ser
complicados de distinguir basandose solamente en las caracteristicas dpticas. Debido a esto es que se
suelen medir también caracteristicas de fluorescencia realizando ensayos previos en los cuales se
unen diferentes anticuerpos con fluorocromos a los glébulos blancos.

Finalmente, el sistema dptico incluye (1) los laseres utilizados para excitar fluorocromos, (2) el sistema
para transportar la luz laser a la celda de flujo, (3) el sistema para transportar la luz fluorescente
emitida desde las celdas hasta detectores especificos, y (4) los detectores mismos [12].
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llustracion 16: Ejemplo del sistema dptico del citometro con los diferentes laser y filtros [10]

Los detectores suelen ser tubos fotomultiplicadores (PMT) o conjuntos de fotodiodos (PDA) que
convierten fotones en impulsos eléctricos. La luz emitida por las células marcadas con fluorescencia
se transporta a los detectores a través de una combinacién de espejos dicroicos que permiten que
pase la luz de longitudes de onda definidas mientras refleja la luz de otras longitudes de onda y filtros
Opticos que reducen aun mas las longitudes de onda que llegan a un detector. En los citdmetros mas
nuevos, los cables de fibra dptica pueden ayudar a transmitir la luz emitida a los grupos de detectores
apropiados, mientras que la luz viaja en el aire en citdmetros mas antiguos [12].
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Sistema computacional/electronico

El sistema electrénico mide los impulsos eléctricos generados por los detectores y convierte estas
mediciones en informacion digital que el software de andlisis recopila e interpreta. El sistema
informatico asociado interactla directamente con el citdmetro y controla sus funciones.

En la mayoria de los sistemas mds nuevos, el analisis de datos puede hacerse en la computadora
conectada al equipo o en otras que acceden a los datos a través de un servidor central (es decir,
analisis fuera de linea) [10].
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llustracion 17: Diagrama esquemadtico de la diferenciacion de los leucocitos en sangre periférica en base a la dispersion frontal
de la luz y la dispersion en dngulo recto [10]

Los contadores diferenciales automatizados que utilizan este método cuentan un nimero de células
mucho mayor que el que es posible con un conteo diferencial manual. En consecuencia, los recuentos
automaticos son mucho mas precisos que los recuentos manuales [6] ademas de reducir el tiempo
gue tarda en realizarse el estudio. Sin embargo, el analisis automatizado es incapaz de identificar y
clasificar con precision todos los tipos de células y es particularmente insensible a las células
anormales o inmaduras. Por lo tanto, la mayoria de los analizadores marcardn posibles poblaciones
anormales de gldbulos blancos, lo que indica la necesidad de un examen por parte de un morfélogo
experto para su identificacidn. Esto ocurre en un 10 a 25% de las muestras, lo que implican costos y
tiempo en el procesamiento de la muestra [7].

También es importante la calibracidn del equipo para evitar errores potenciales que puedan invalidar
las mediciones y que finalmente pueden afectar la precisién de estos. Este paso, seguido de una
evaluacidn frecuente de la reproducibilidad mediante el analisis de muestras con concentraciones
celulares conocidas, es una medida esencial de control de calidad.

Sistemas de analisis morfoldgicos automatizados

La mayoria de estos sistemas hacen uso de una cdmara digital acoplada a un sistema informatico. Las
imagenes digitales de células individuales se utilizan como material de entrada para una clasificacion
asistida por computadora. Esta estd basada en parametros de analisis de imdagenes de células
sanguineas como caracteristicas geométricas, de color y de textura. En ciertos equipos, también es
automatico el proceso de preparacidn y tincién del frotis, pero no siempre es el caso.

Un ejemplo de estos sistemas, son los DM Systems de CellaVision™ que son analizadores de imagenes
digitales automatizados que localizan células en un frotis de sangre, capturan imagenes de las células,
clasifican previamente las mismas usando un software de analisis de imagenes y luego las muestran
en la pantalla de una computadora [9].
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llustracion 18: Imdgenes de analizadores de CellaVision™ y la preclasificacion del software de las imdagenes. Se uestran el
modelo DM96 (arriba) [13] y DC-1 (abajo) [14] que es una version mds moderna

El analizador escanea una parte del frotis e identifica automaticamente un area de analisis apropiada
(monocapa) en la que localiza y captura las imagenes con un objetivo de x100 (con inmersién en
aceite). El software clasifica previamente los glébulos blancos para dar un recuento diferencial
automatico de frotis de sangre periférica. El reconocimiento del tipo de célula se basa en una red
neuronal artificial, que analiza las imagenes digitales y preclasifica las células. El analizador requiere
un morfélogo experto para revisar todas las celdas y reclasificar todas las celdas no identificadas antes
de que sea posible publicar los resultados. La velocidad estimada del CellaVision™ DM96 (uno de los
equipos de la gama DM Systems) es de aproximadamente 30 portaobjetos por hora que es 10% a 25%
mas rapido que un recuento diferencial manual, incluso después de la reclasificacion manual [9].
Existen estudios que buscan comparar el uso de estos sistemas con los conteos diferenciales
manuales. Sin embargo, la imprecisiéon del conteo diferencial manual aumenta con aquellos leucocitos
de baja incidencia, como los baséfilos. Ademas, como ya fue mencionado, existe una gran variacion
en la clasificacion dependiendo de las habilidades de los cientificos junto con una falta de definiciones
precisas respecto de anormalidades morfoldgicas, lo que afecta la reclasificaciéon y por ende los
resultados.

Algunas de las ventajas del uso de estos sistemas comparado con el recuento manual incluyen la
posibilidad de realizar interconsultas remotas, dada la digitalizacion de las imagenes, y la reduccion
en la fatiga visual del operador. Otra ventaja, es que las células son facilmente rastreables y pueden
recuperarse para su revision. Ademas, la educaciéon y evaluacién del personal técnico puede
estandarizarse y realizar los controles de calidad sobre los conteos.

Sin embargo, existen ciertas limitaciones de estos equipos en la identificacién de células anormales.
Es por esto, que las muestras de neonatos y pacientes sospechados de leucemia y otras enfermedades
qgue causan la presencia de glébulos blancos patoldgicos pueden requerir la revision mediante
microscopia manual. Por lo tanto, dependiendo de la poblacidn de pacientes, 10 a 20% de todos los
frotis pueden requerir dicha revisidn [9]. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que la morfologia de
estas células patoldgicas todavia se puede evaluar utilizando imagenes generadas por el sistema,
reduciendo asi la tasa de evaluacién manual adicional.

Por ultimo, es importante mencionar, que las imagenes digitales de los frotis resultan mas faciles de
guardar y ocupan menos espacio que los portaobjetos con los frotis, ademas de evitar problemas por
envejecimiento de la muestra.
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Deteccién de objetos

El objetivo de la siguiente tesis serd la deteccidn y clasificacion de gldbulos blancos de muestras
morfoldgicamente normales en imagenes de microscopia. Esta tarea se denomina deteccién de
objetos (u object detection) cuyo objetivo en general es determinar si hay instancias de objetos dadas
ciertas categorias (en este caso un tipo de glébulo blanco) en una imagen vy, si esta presente, informar
la ubicacidn espacial y la extensidn de cada instancia del objeto [15].

La deteccidn de objetos se puede enmarcar dentro de un area mds grande denominada visidon por
computadora (o computer vision) que busca que las computadoras puedan tener una capacidad
similar, o superar, la habilidad humana de ver y entender el mundo a su alrededor [16]. Esto puede
parecer una tarea simple, pero en realidad el sentido de vision humana (y de los mamiferos) es
bastante avanzado. En fracciones de segundos, los humanos pueden identificar los objetos dentro del
campo de visidn, sin pensar ni dudar. No solo pueden nombrar (clasificar) los objetos que se estan
viendo, sino distinguir los contornos, separar los objetos de su fondo e identificar su ubicacién en el
espacio [17]. Estas tareas que pueden ser triviales para los seres humanos, no lo son para las
computadoras.

En un esfuerzo por entender mejor cdmo se formaban e interpretan las imagenes es que Hubel y
Wiesel realizaron experimentos en la corteza visual de los gatos en las décadas de 1950 y 1960. La
corteza visual es un area del cerebro que tiene pequenas regiones de células que son sensibles a
regiones especificas en el campo visual. En otras palabras, si se excitan areas especificas del campo
visual, entonces esas células en la corteza visual también se activaran. Ademads, las células excitadas
también dependen de la forma y orientacién de los objetos en el campo visual. Por ejemplo, los bordes
verticales provocan la excitacién de algunas células neuronales, mientras que los bordes horizontales
provocan la excitaciéon de otras células. Las mismas estan conectadas usando una arquitectura en
capas, y este descubrimiento condujo a la conjetura de que los mamiferos usan estas diferentes capas
para construir porciones de imagenes en diferentes niveles de abstraccion [18].

Filtros y convolucion

El primer concepto que surge a partir del experimento antes citado es el de un filtro que es
esencialmente un detector de caracteristicas. Un ejemplo de cdmo funcionan estos filtros se puede
ver en la siguiente imagen:

F

llustracion 19 Ejemplo de la operacion de convolucion sobre una imagen para la deteccion de bordes horizontales y verticales

[17]

En la figura se puede ver a la izquierda lo que seria laimagen de entrada sobre la que se quiere detectar
lineas verticales y horizontales. Para detectar lineas verticales, se puede usar el detector de funciones
en la parte superior, se desliza por toda la imagen y en cada paso, se verifica si hay una coincidencia.
Se lleva un registro de las respuestas en la matriz de la parte superior derecha. Si hay una coincidencia
entre la porcion de laimagen analizada y el detector, se sombrea el cuadro correspondiente de negro.
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Sino la hay, se deja en blanco. Este resultado, es el mapa de funciones e indica donde se ha encontrado
la funcidn que se estd buscando en la imagen original. Se puede hacer lo mismo para el detector de
linea horizontal (abajo), lo que da como resultado el mapa de caracteristicas en la esquina inferior
derecha [17].
Esta operacién se denomina convolucion. El concepto basico de esta es que una mascara o kernel, una
matriz de k x k elementos, se gira 180° y se mueve en un patrén de trama a través de una imagen de
entrada de M x M pixeles; k suele ser un nimero entero impar, mucho mas pequefio que el tamafio
de laimagen. Cada pixel de la imagen de salida es la suma ponderada de los pixeles de entrada dentro
de una regién definida por el kernel, con los elementos de este definiendo los pesos [19]. Si la imagen
de entrada es F (de tamafo M x M) y el kernel es H (de tamafio k x k), la imagen de salida G esta dada
por

G =F=+H
Donde cada pixel de la imagen de salida esta dado por:

9Gi.j) = 2 2 £(m, mh(i = m,j =)

k—1
donde a = -

Historia sobre la deteccidon de objetos

Las primeras investigaciones sobre reconocimiento de objetos se basaron en técnicas que
emparejaban patrones, enfocandose en objetos especificos cuya distribucidn espacial era rigida, como
las caras. Antes de 1990 el paradigma principal del reconocimiento de objetos estaba basada en
representaciones geométricas, luego corriéndose el foco de geometrias al uso de clasificadores
estadisticos (como redes neuronales, Support Vector Machine (SVM) y Adaboost) basados en
caracteristicas relacionadas con la apariencia como, por ejemplo, la textura. Esta exitosa familia de
detectores de objetos prepard el escenario para la mayoria de las investigaciones posteriores en este
campo.

Luego, estas caracteristicas relacionadas con la apariencia pasaron de representaciones globales a
locales que estaban disefiadas para ser invariantes a cambios en traslacion, escala, rotacidn,
iluminacidn, punto de vista y oclusién. El desarrollo de caracteristicas locales invariantes disefiadas
manualmente ganaron una gran popularidad, comenzando por la funcién de Transformacién de
caracteristicas invariables de escala (Scale Invariant Feature Transform SIFT), y el avance en varias
tareas de reconocimiento visual que se basaron en el uso de descriptores locales, histograma de
gradientes, SIFT, entre otros. Estas caracteristicas locales suelen agregarse en general
concatenandolas o usando otros métodos como Bolsas de palabras visuales (Bag of Visual Words) [15].
A este conjunto de técnicas se las suelen llamar el enfoque tradicional en visidon por computadora.

Por afos, estos flujos de trabajo de multiples etapas conformados por descriptores locales disefiados
manualmente y clasificadores discriminativos dominaron una variedad de dominios en el campo de la
visién por computadora, incluyendo la deteccidn de objetos. En 2012, hubo un punto de inflexién
cuando las redes neuronales convolucionales profundas lograron resultados récord en la clasificacion
de imagenes. Ese afio, Alex Krizhervsky, del laboratorio de George Hinton en la Universidad de
Toronto, desarrollé Alexnet (una red neuronal convolucional) que gand la competencia ImageNet. Este
desafio consistia en generar un modelo que permitiera clasificar imagenes en una de las 200 posibles
clases con un set de entrenamiento de 450.000 imagenes aproximadamente. A los algoritmos se les
da cinco oportunidades para adivinar la respuesta correcta antes de pasar a la siguiente imagen del
set de prueba. El objetivo del desafio es lograr con visiéon por computadora algo similar a la precisién
de la vision humana que es aproximadamente del 95%. En 2011, el aiio anterior a Alexnet, el ganador
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del desafio de ImageNet tuvo una tasa de error del 25.7%. En 2012, el segundo puesto tuvo una tasa
de 26.1%, mientras que AlexNet tuvo una tasa de 16% [17].

El uso de redes neuronales convolucionales para deteccion y localizacion se puede rastrear hasta la
década de 1990, cuando se usaba un modesto nimero de capas ocultas para deteccidn de objetos, de
forma exitosa para dominios restringidos como deteccidn de caras. Sin embargo, mas recientemente,
las redes neuronales convolucionales profundas han llevado a mejoras récord en la deteccién de
categorias mas generales. Este cambio se produjo cuando la aplicacién exitosa de estas redes en la
clasificacidn de imagenes se transfirié a la deteccién de objetos [15].

El éxito de estos detectores se basa fuertemente en una vasta cantidad de datos para entrenamiento
y grandes redes con millones o miles de millones de parametros. La disponibilidad de GPUs con una
gran capacidad computacional y conjuntos de datos para deteccién de gran escala (como ImageNet y
MS COCO) juegan un papel clave en su éxito. Los grandes conjunto de datos permitieron a los
investigadores enfocarse en problemas mas realistas y complejos a partir de imagenes con grandes
variaciones intraclase y similitudes entre clases. Sin embargo, los conjuntos de datos con anotaciones
precisas requieren mucho trabajo para obtenerlos, por lo que los detectores deben considerar
métodos que puedan aliviar las dificultades de las conseguir las anotaciones o puedan aprender con
conjuntos de entrenamiento mas pequefios [15].

Una de las dificultades del enfoque tradicional es que es necesario elegir qué rasgos son importantes
en cada imagen. A medida que el niumero de clases a clasificar aumenta, la extraccion de
caracteristicas se vuelve mas dificil y pesado. Se vuelve una tarea del ingeniero decidir qué rasgos o
caracteristicas (features) describen mejor las diferentes clases de objetos basado en prueba y errory
en su juicio. Ademads, la definiciéon de cada caracteristica requiere lidiar con una gran cantidad de
parametros y todos deben ser correctamente calibrados por este ingeniero [20].

El aprendizaje profundo (o deep learning) y el uso de redes convolucionales introdujo el concepto de
aprendizaje de punta a punta (end to end learning) donde a la computadora se le da solamente un
conjunto de imagenes que tienen anotadas qué clases de objetos estan presentes en cada imagen. En
el caso de deteccién de objetos, se tienen anotaciones de los objetos y su localizacion. Con esto, el
modelo de aprendizaje profundo es entrenado con los datos dados, donde redes neuronales
descubren los patrones subyacentes en las diferentes imagenes y automaticamente resuelve los
rasgos mas descriptivos y salientes respecto de cada clase especifica de objeto y para cada objeto. Se
ha establecido que, en ciertas tareas, entre las que se incluye la deteccién de objetos, las redes
neuronales convolucionales profundas se desempefian mejor que los algoritmos tradicionales,
aunque existe una relacion de compromiso por los requisitos computacionales y el tiempo de
entrenamiento. El empleo de estas técnicas produjo un cambio dramatico en el trabajo de los
ingenieros antes mencionados ya que el conocimiento y expertise requerido para extraer
caracteristicas disefiadas manualmente fue reemplazado por el conocimiento y expertise en iterar a
través de las arquitecturas de aprendizaje profundo como se muestra a continuacion.

® o ln
2 »
Input > =/ »  Features E $ole Output
1 vos
Feature Engineering Classifier with
(Manual Extraction+Selection) (@) shallow structure
Input > »  Output

Feature Learning + Classifier
(End-to-End Leaming)

(b)

llustracién 20 Flujo de trabajo tradicional de vision por computadora (a) vs. aprendizaje profundo (b) [20]

26



Mas alld de las ventajas, existen algunos desafios introducidos por el aprendizaje profundo. Estos
algoritmos pueden lograr una precision sustancialmente mejor. Sin embargo, esto viene con un costo
de miles de millones de operaciones matematicas adicionales y un requerimiento mas grande de
poder de procesamiento. El aprendizaje profundo requiere de estos recursos informaticos para el
entrenamiento y en menor medida cuando se hacen inferencias. Es esencial tener hardware dedicado
(por ejemplo, GPUs de alta potencia) para los desarrolladores de inteligencia artificial.

El entrenamiento de estos modelos lleva bastante tiempo. Dependiendo de la capacidad de computo
del hardware, este puede llevar entre horas a dias. También, el entrenamiento para cualquier
aplicacién en general requiere varias iteraciones ya que conlleva un proceso de prueba y error con
diferentes pardmetros.

Por otro lado, estos modelos necesitan grandes cantidades de datos. Muchas veces requieren de
millones de registros. Por ejemplo, un conjunto de datos conocido denominado PASCAL VOC [21]
consiste en 500 mil imagenes de 20 categorias. El tamafio necesario del conjunto de datos depende
del problema a resolver y de las clases. También se desarrollan mas adelante técnicas que se pueden
utilizar cuando no se tiene un set tan grande. Para estas técnicas se usan algunas operaciones
tradicionales de visién por computadora. Es importante mencionar esto para mostrar que no
necesariamente son mutuamente excluyentes.

Elementos de algoritmos de aprendizaje profundo
Los algoritmos de aprendizaje profundo se podrian describir como consistentes de tres partes:

e Un modelo
e Una funcidn de costo
e Un optimizador

Modelo

En la deteccién de objetos hay dos tareas: definir ddnde hay un objeto y qué clase de objeto es. La
primera es una tarea de regresion. El objetivo de estos tipos de modelos es encontrar una funcion
f: RM*Nx3 _, RJ** que a partir de una imagen (input) se obtenga la ubicacién de los objetos. El tensor
de entrada seria de tamafio MxNx3, siendo M y N el alto y ancho de la imagen, respectivamente. En
este caso hay una tercera dimension que es 3 ya que se trata de imagenes RGB y por lo tanto tiene
tres canales para la representacién de los colores. Respecto a la salida, es un vector de tamafio Jx4,
siendo J el nimero de objetos localizados y el 4 tiene que ver con las coordenadas de la caja
delimitadora del objeto. Esta caja contiene dentro el objeto deseado y buscar marcar la localizacién
de este. Las coordenadas de esta pueden ser el punto medio junto con la altura y el ancho o las
coordenadas de dos vértices opuestos, entre otras opciones. La funcién busca modelar la relacién
entre la imagen de entrada y la localizacién de los objetos de interés en dicha imagen.

La segunda es una tarea de clasificacion en la cual se busca una funcién f: RM*N*3 — RJ/*K donde la
salida es la probabilidad de que el objeto encontrado pertenezca a cada una de las clases. En este
caso, la entrada es nuevamente el mismo tensor de tamafio MxNx3, pero la salida es de JxK donde J
sigue siendo el nUmero de objetos localizados, pero K es el nimero de clases al que puede pertenecer
el objeto. Obviamente se suele asignar al objeto la clase de mayor probabilidad.

En particular, en los modelos generados con redes neuronales hay dos propiedades principales que
siguen la idea general de cdmo funciona el cerebro. Estas propiedades son parte de lo que define el
funcionamiento de estas. Primero, la unidad bdsica de cualquier red neuronal es la neurona artificial.
Estas son modeladas basadas en las neuronas bioldgicas del cerebro, y al igual que éstas, son
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estimuladas por las sefiales de las entradas. Estas neuronas artificiales pasan parte, pero no toda, la
informacién que reciben de otras neuronas, a menudo con transformaciones [22].

En segundo lugar, muchas de las neuronas en el cerebro pueden ser entrenadas para solo transmitir
sefiales que son Utiles para lograr las metas finales del cerebro. Esto se refleja en las redes neuronales
en que se puede entrenar a las neuronas para que solo transmitan las sefiales utiles.

Las neuronas bioldgicas en general estan constituidas por cuatro partes [22]:

Soma: cuerpo celular de la neurona que tiene dendritas y axén

Dendritas: permiten que la célula reciba sefiales de neuronas vecinas conectadas. Una
caracteristica de estas es que cada una puede tener un peso distinto en la sefial que genera
dentro la neurona en respuesta a la seiial recibida. Esto significa que, si dos dendritas reciben
la misma sefial, no necesariamente producen lo mismo en la neurona.

Axon: Es una fibra que se extiende desde el soma y es lo que permite conectarse con las
dendritas de otras neuronas.

Sinapsis: es la unidn de conexidn entre el axdn y las dendritas. La mayoria de las sinapsis
envian sefales desde el axdn de una neurona a la dendrita de otra neurona.

La ubicacidn espacial se puede apreciar en la siguiente imagen:

Synapse

¥

Dendrite

MNucleus

Cell body (soma)
-
Synapse

llustracion 21 Esquema de una neurona y sus conexiones [22]

Las neuronas se comunican por el pasaje de impulsos electroquimicos a través de las sinapsis, de una
célula a la siguiente. La liberacidon de quimicos a través del espacio sindpticos se produce siempre y
cuando el impulso sea lo suficientemente fuerte para activar dicha liberacién. La intensidad del
impulso debe superar un umbral minimo o no se liberan quimicos.

Teniendo en cuenta este comportamiento de las neuronas bioldgicas es que se modela las neuronas
artificiales, como se puede ver en el siguiente diagrama.
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llustracion 22 Esquema de funcionamiento de una neurona artificial con sus componentes [22]

En este caso, las entradas serian como las sefiales recibidas de otras neuronas. Los pesos
representarian el peso de cada dendrita. La funcidn de activacién seria el umbral que debe superar la
intensidad del impulso que recibe la neurona bioldgica para liberar los quimicos que contintdan con la
sefial hacia otra neurona.

Obviamente, el esquema representa el funcionamiento de una neurona. Para formar la red neuronal
se conectan varias neuronas artificiales como se puede inferir del nombre. A partir de varias neuronas
se forman lo que se denominan capas. Ademas de capas formadas por estas neuronas, existen otros
tipos de capas que tienen diferentes funcionalidades en el entrenamiento, que se desarrollaran mas
adelante.

En el caso de las redes neuronales convolucionales, una de las capas es la convolucional. En estas, los
pesos son los de los kernel de la convolucidn, que se definié anteriormente. Como ya se menciond, en
lugar de definir los pesos de los kernel de antemano, a través del entrenamiento de la red se va
definiendo cudles son las caracteristicas relevantes con el ajuste de los pesos con la optimizaciény la
funcién de costo. Los pesos son la funcidon que mapea de la imagen de entrada a una salida con la
ubicacién del objeto y la probabilidad de que pertenezca a cada una de las clases, resolviendo el
problema de regresion y clasificacidn, respectivamente.

Funcion de costo

La funcién de costo permite cuantificar cuan cercanos son las salidas del modelo a las etiquetas
(salidas deseadas) y son una medida del error que se busca minimizar. A medida que se varian los
parametros del modelo (los pesos) se evallian las salidas utilizando esta funcion para poder comparar
entre los distintos sets de pesos cuales realizan mejor la tarea en cuestion (dependiendo de si el valor
aumenta o disminuye). La funcion de costo de define especificamente para cada problema
dependiendo de si es un problema de regresion, clasificacidn binaria, clasificacion m-aria,
segmentacion, o salidas combinadas (multitasking) como es el caso de la deteccién de objetos [22].

Lo que se hace es calcular un Unico valor representativo de esa configuracidon de parametros a partir
del promedio de los errores entre la salida predicha y la deseada sobre todo los datos.

La idea es buscar los parametros que minimizan ese “costo” incurrido por los errores. De esta forma,
las funciones de costo permiten replantear el entrenamiento de las redes neuronales como un
problema de optimizacién. En la mayoria de los casos, estos pardmetros no pueden resolverse
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analiticamente, pero pueden aproximarse bien con algoritmos de optimizacidn iterativos como los
gue se mencionardn a continuacion.

Optimizacion

Como se mencioné en la seccidn anterior, para resolver el problema de optimizacion que presenta el
entrenamiento de la red lo que se buscaria es encontrar los pardmetros que logren llevar la funcién
de costo, que se va a denominar J(8), a un minimo. Es importante mencionar que la optimizacién de
modelos no lineales, como suele ser el caso de las redes convolucionales, es una tarea compleja
exacerbado por el hecho de que estos modelos estan compuestos por un gran nimero de parametros
ajustables (8). Dado la complejidad del problema es que se opta por algortimos iterativos que buscan
la solucidn local 6ptima en cada punto [16].

Una de las opciones es utilizando el gradiente de J(0) (Vy/(6)) ya que este sefiala en cada punto la
direccion en la que la velocidad de crecimiento de J (6) es mayor; por lo tanto, el opuesto del gradiente
(=VyJ(0)) sefiala en cada punto la direccion en la que la velocidad de decrecimiento de la funcion
es mayor. Para utilizar este método, es necesario que la funcién de costo J(6) sea continua y derivable
para poder hallar el gradiente [23].

Antes de continuar, es necesario mencionar que ademas de los parametros que se definen en la red
neuronal, los algoritmos requieren de otros parametros adicionales para llevar a cabo el
entrenamiento. Estos se denominan hiperparametros. Uno de los hiperparametros es la tasa de
aprendizaje (o learning rate)(n). Este valor se setea antes de iniciar el entrenamiento y modula cuanto
se modificaran los parametros (pesos) en cada iteracion respecto del gradiente.

Cada iteracioén del entrenamiento en el tiempo t se puede describir con la siguiente ecuacioén para la
actualizacion de los parametros [16]:

0; = 6i_1 —nb; con 6 = VJ(6;)

También se puede ver en la siguiente imagen cémo seria el proceso deseado con la optimizacion de

J(6).

- Gradient
Cost

Gobal minimum

Weight value

llustracion 23: Grdfico ilustrando el cambio de los pesos hacia el minimo global durante el proceso de optimizacion [22]

La eleccidn de la tasa de aprendizaje resulta de vital importancia. Si se elige una tasa de aprendizaje
demasiado chica, se corre el riesgo de tardar demasiado en el proceso de entrenamiento ya que los
pasos (indicados en la imagen como flechas) serian demasiado chicos. En cambio, si se elige una tasa
muy grande, se corre el riesgo de empezar a divergir del minimo. Es por eso por lo que hay varias
técnicas de optimizacidn que utilizan tasas de aprendizaje adaptables para automatizar el proceso de
seleccionarlas.
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Aunque resulte obvio, este algoritmo se denomina de descenso por gradiente. Existen tres variantes
de este que difieren en cudntos datos se usan para calcular el gradiente de la funcién de costo.
Dependiendo de la cantidad de datos, hay una relaciéon costo beneficio entre la precisién de la
actualizacion de los parametros y el tiempo que lleva realizarla.

Algoritmos de optimizacién

Descenso por gradiente en lote (Batch Gradient Descent)

Calcula el gradiente de la funcidén de costo para todo el conjunto de entrenamiento. Como necesita
calcular el gradiente sobre todo el conjunto de datos, solo realiza una actualizacién de los pesos. El
problema de este algoritmo es que puede ser muy lento y sobre todo que es inviable para conjuntos
de datos que no entran en memoria, como suele pasar en el caso de deteccidn de objetos donde los
datos son imagenes. Dentro de las ventajas, se encuentra que para problemas convexos (donde
J(8) es una funcidn convexa) el algoritmo converge al minimo global. En el caso de problemas no
convexos, converge a un minimo local [16].

Descenso por gradiente estocdstico (Stochastic Gradient Descent (SGD))

En contraste al anterior, este algoritmo realiza la actualizacidon de los parametros para cada par de
entraday salida presente en el set de entrenamiento. Como consecuencia, converge mds rdpidamente
con respecto al descenso por gradiente en lote. Ademas, los parametros pueden ser ajustados por la
presencia de nuevos ejemplos. El Unico problema es que su convergencia es usualmente inestable,
especialmente para tasas de crecimiento relativamente grandes y cuando los conjuntos de datos de
entrenamientos son diversos. Cuando la tasa de aprendizaje se establece correctamente, el descenso
por gradiente estocdstico consigue generalmente una convergencia similar, comparado con el
descenso por gradiente en lote, tanto para problemas convexos como no convexos [16].

Descenso por gradiente en mini lote (Mini Batch Gradient Descent)

Finalmente, el método de descenso por gradiente en mini lote es una forma mejorada del enfoque de
SGD, que provee una buena relacidon de compromiso entre eficiencia y estabilidad de la convergencia.
El método divide el conjunto de datos de entrenamiento en un ndmero de mini lotes, cada uno
consistente de un numero relativamente chico de entradas. La actualizacién de los pardmetros se
realiza después de calcular el gradiente de cada mini lote. Es importante mencionar que en general
los datos de entrenamiento se mezclan de forma aleatoria para mejorar la homogeneidad de este
conjunto. Esto asegura una mejor tasa de convergencia comparada al descenso por gradiente en lote
y una mejor estabilidad respecto de SGD [16].

Desafios de los algoritmos de descenso por gradiente

Algunos de los desafios que tienen estos algoritmos son [24]:

e Muchas veces, se establece que en diferentes momentos del entrenamiento se vaya
ajustando la tasa de aprendizaje ya que, por ejemplo, se puede querer empezar con un valor
mas alto para que vaya mas rapido el algoritmo, pero a medida que va pasando el
entrenamiento y se acerca a un minimo, se reduzca esta tasa para evitar que diverja. En estos
casos, se define de antemano en qué momento se va a cambiar y qué valores se van a utilizar.
El problema de este enfoque es que no se adapta a las caracteristicas del conjunto de datos.
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e Por otro lado, la misma tasa de aprendizaje se aplica a la actualizacion de todos los
parametros. Si el conjunto de datos es disperso y los rasgos tienen diferentes frecuencias,
puede que no se desee actualizar todos los parametros en la misma medida, pero realizar una
actualizacién mas grande en caracteristicas que aparecen raramente.

e Otro desafio importante en minimizar funciones de costo altamente no convexas, que suelen
ser comunes en redes neuronales, es evitar quedar atrapado en los numerosos minimos
locales subdptimos. Un problema adn mayor son los puntos silla o minmax, donde en una
dimension la pendiente es positiva y en otra negativa. Estos puntos suelen estar rodeados de
una meseta del mismo error, lo que hace especialmente dificil para el algoritmo de descenso
por gradiente de escapar. Esto sucede porque el gradiente es cercano a cero en todas las
dimensiones. A continuacidn, una imagen ilustrando el fenémeno.

llustracion 24: llustracion de puntos silla en una funcion. Se puede observar que en la dimension entre A y B el punto es un
minimo, mientras que entre Cy D es un mdximo. [17]

Variaciones de los algoritmos de descenso por gradiente

Debido a los inconvenientes descriptos es que existen diferentes algoritmos con algunas variaciones
para hacer frente a estos desafios. Dentro de los mismos se encuentran las optimizaciones basadas en
momento lo que provee una version mejorada de SGD con mejores propiedades de convergencia. Por
ejemplo, el SGD puede oscilar cerca de un minimo local, resultando en un retraso en la convergencia
[17]. El momento se suma al gradiente calculado en paso de tiempo anterior ponderado por un
hiperpardmetro (y) a la ecuacién de actualizacién de pesos:

0= 0t-1— a;
ar = nVgJ(0y) + var_q

El término momento tiene sentido fisico. Las dimensiones cuyos gradientes apuntan en la misma
direccion se amplian rdpidamente, mientras que las dimensiones cuyos gradientes siguen cambiando
de direccién se suprimen. Esencialmente, la velocidad de convergencia aumenta porque se evitan
oscilaciones innecesarias.

Como se menciond, existen también otros problemas relacionados con la seleccién de la tasa de
crecimiento y con la adaptacion a las caracteristicas del conjunto de datos. Para estos problemas
existen distintas estrategias que utilizan los diferentes optimizadores, cuyo detalle escapa al foco de
la presente tesis. Sin embargo, se desea mencionar el algoritmo ADAM (ADAptive Moment Estimation)
gue es un algoritmo adaptativo que estima una tasa de crecimiento distinta para cada parametro.
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Ademas, para actualizar los pardmetros usa el primer y segundo momento del gradiente. Este
algoritmo suele escalar bastante bien a problemas de gran escala y exhibe buenas propiedades de
convergencia. Es por esto por lo que ADAM suele ser a menudo la eleccidn por defecto de muchas
aplicaciones de visidon por computadora basadas en aprendizaje profundo o deep learning.

Algoritmos de deteccion de objetos

Actualmente, existen principalmente dos tipos de algoritmos. Por un lado, detectores de dos etapas,
como Faster R-CNN [25] o Mask R-CNN [26], que usan en la primera etapa una Region Proposal
Network. Esta genera las propuestas de regiones de interés que posteriormente seran enviadas a la
segunda etapa para la clasificacidon de objetos y de regresidon para obtener la localizacién de estos.
Estos modelos suelen tener altos niveles de precision, pero suelen ser mas lentos para realizar las
predicciones, ademas de ser mas complejo su entrenamiento [15].
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llustracion 25: Esquema representativo de la estructura de Faster RCNN como ejemplo de detectores de dos etapas [15]

Por otro lado, existen los detectores unificados o de una etapa que refieren a arquitecturas que
directamente predicen la probabilidad de cada clase y la localizacién de los objetos a partir de
imagenes completas. Constan de una red neuronal convolucional que no involucra la generacién de
propuestas de regiones o post clasificacion y asi encapsulan todos los cdlculos en una sola red. Dado
gue todo el proceso consta de esta Unica red, se puede optimizar de punta a punta directamente con
el rendimiento de la deteccidn.
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llustracion 26: Esquema representativo de la estructura de YOLO como ejemplo de detector unificado [15]

Un ejemplo de este tipo de modelos es YOLO [27] (You Only Look Once). Este es un detector unificado
gue detecta objetos como un problema de regresidn de pixeles de imagenes a cajas delimitadoras de
objetos separadas espacialmente y probabilidades de clase asociadas. Dado que la etapa de
generacién de la propuesta de regién se abandona por completo, YOLO predice directamente la
deteccion utilizando un pequefio conjunto de regiones candidatas. A diferencia de los enfoques
basados en regiones, como Faster R-CNN, que predicen detecciones basadas en caracteristicas de una
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region local, YOLO usa caracteristicas de una imagen a nivel global. En particular, YOLO divide la
imagen en una grilla de SxS, cada una de las cuales predice probabilidades (p) de c clases, ubicaciones
de B cajas delimitadoras (bounding boxes) y niveles de confianza. Al no tener la etapa de propuestas
de regiones, YOLO es un algoritmo rapido por disefio, corriendo en tiempo real. Como este algoritmo
ve la imagen completa al realizar predicciones, implicitamente codifica informacién contextual sobre
clases de objetos, y es menos probable predecir falsos positivos en el fondo. YOLO realiza mayores
errores de localizacidon que Faster R-CNN, como resultado de la divisidén aproximada de la ubicacién
de las cajas delimitadores, la escala y la proporcién. Como se establece en el articulo original, esta red
puede no localizar algunos objetos, en especial los pequefios, posiblemente debido a la division de la
cuadricula y porque cada celda puede contener un solo objeto. Esto ultimo se modifica en las
siguientes versiones de la arquitectura (YOLO9000 [28] y YOLOv3 [29]). Estas versiones implementan
mejoras sobre YOLO, aunque manteniendo parte de la estructura original, como la funcién de costo o
la divisién en grilla.

Para la presente tesis, se decidid que los modelos se basen en la estructura de YOLO dado que el
entrenamiento de Faster R-CNN es complejo. Por otro lado, las sucesivas versiones de este detector
unificado ademas de ser mas rapido que su contraparte de dos etapas tanto para entrenamiento como
para prediccién, logran una alta precisién y una buena relacién de compromiso entre las dos (precision
y rapidez). Asimismo, la desventaja de YOLO es en la deteccién de objetos pequefios, pero en las
imagenes de microscopia los gldbulos blancos son los objetos mas grandes.

Evaluacion de los algoritmos

El desafio central en el aprendizaje profundo es que el algoritmo debe funcionar bien con datos
nuevos, nunca vistos, no solo aquellos con los que el modelo fue entrenado. La capacidad de
desempeiiarse bien con entradas que no fueron observadas previamente se llama generalizacion.

Tipicamente, cuando se entrena un modelo, se tiene acceso a un set de entrenamiento; se puede
calcular una medida del error sobre esta coleccién de datos, llamado error de entrenamiento; y se
reduce dicho error. Hasta este punto, se esta describiendo un simple problema de optimizacidon. Lo
gue distingue a los algoritmos de aprendizaje profundo es que se busca ademads que el error de
generalizaciéon, también llamado error de evaluacion sea bajo. El error de generalizacion se define
como el valor esperado del error para una nueva entrada [30]. Usualmente, se estima este error
midiendo el rendimiento del modelo en un grupo de datos de evaluacidn con muestras que se separan
del conjunto de entrenamiento (previo al mismo).

Los factores que determinan que tan bueno es el rendimiento de estos modelos es su habilidad para:

1. Reducir el error de entrenamiento
2. Hacer que la diferencia entre el error de entrenamiento y evaluacién sea pequena

Estos dos factores corresponden a los dos desafios centrales en aprendizaje profundo.

Uno de los mayores problemas de los modelos de redes neuronales es que resultan bastante
complejos. Esto puede llevar a que el modelo se ajuste correctamente a los datos de entrenamiento,
subajuste (underfitting) y sobreajuste (overfitting). El subajuste ocurre cuando un modelo no es capaz
de obtener un error suficientemente bajo sobre el set de entrenamiento. El sobreajuste ocurre cuando
la diferencia entre el error de entrenamiento y de prueba es demasiado grande. En la siguiente imagen
se muestran los tres casos:
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llustracion 27: Representacion de subajuste y sobreajuste en modelos de clasificacion. [22]

La forma de controlar si un modelo es mas probable al sobreajuste o subajuste es alterando su
capacidad. Informalmente, la capacidad de un modelo es su habilidad para ajustarse a una gran
variedad de funciones. A los modelos con baja capacidad se les puede dificultar adecuarse al set de
entrenamiento. Mientras que los modelos con alta capacidad pueden sobreajustarse al memorizar
propiedades de los datos de entrenamiento que no son utiles con el set de evaluaciéon [30].
Basicamente, lo que sucede con estos ultimos modelos es que son tan complejos, que es facil que se
ajusten perfectamente al conjunto de datos de entrenamiento porque tienen los suficientes grados
de libertad, evitando que logre generalizar y por eso el alto error sobre el set de evaluacién.

Esto hace que al disefiar un modelo de aprendizaje profundo siempre haya una relacidon de
compromiso directa entre el sobreajuste y la complejidad del modelo. Si el modelo no es lo
suficientemente complejo, puede que no sea los suficientemente poderoso para capturar toda la
informacién relevante y necesaria para resolver el problema. Sin embargo, si el modelo es demasiado
complejo (especialmente si se tiene una cantidad limitada de datos), se corre el riesgo de sobreajustar
[17]. En esta area, se toma el enfoque de resolver problemas muy complejos con modelos complejos
y contramedidas para evitar el sobreajuste, que se desarrollaran mas adelante.

Por ultimo, cuando se realiza el entrenamiento, existe un punto en el cual en lugar de aprender
caracteristicas Utiles y se empieza a sobreajustar sobre el set de entrenamiento. Para evitar esto, se
desea detener el entrenamiento apenas se detecta que se comienza con el sobreajuste, para impedir
una generalizacidn pobre. Este punto se puede ver en la siguiente imagen.
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llustracion 28: Grdfico del error en funcion de la capacidad durante el entrenamiento y diferencia entre error de
entrenamiento y error de generalizacion [30]

Para el entrenamiento, se divide el proceso en epochs. Una epoch es una Unica iteracién sobre todo
el set de entrenamiento. En otras palabras, si se tiene un set de tamafio d y se realiza descenso por
gradiente de mini lotes con un lote de tamario b, entonces una epoch equivaldria a d/b actualizaciones
del modelo. Al final de cada epoch, se desea medir que tan bien esta generalizando el modelo. Para
realizar esto, se puede utilizar un set adicional de validacidon (separado del de entrenamiento y
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evaluacidn) [17]. El set de validaciéon va a mostrar cdmo se comporta el modelo con imagenes que
todavia no vio. Si el error del modelo sobre el conjunto de entrenamiento continda disminuyendo,
pero el error sobre el grupo de datos de validacion empieza a aumentar, es una buena sefial para
detener el entrenamiento porque se esta sobreajustando.

El set de validacion también es util como una medida aproximada del rendimiento del modelo durante
el proceso de optimizacién de hiperpardmetros. Hasta ahora, se mencionaron algunos, como la tasa
de crecimiento y el tamaio del lote, pero no se menciond como realizar la busqueda de estos para el
modelo. Una forma puede ser aplicando una bldsqueda en grilla en la que se elige un valor para cada
hiperpardmetro de un numero finito de opciones y se entrena el modelo con cada permutacion
posible de valores. Luego, se selecciona la combinacién de hiperparametros con el mejor rendimiento
respecto del set de validacidn, y se reporta los valores de las métricas elegidas sobre el set de
evaluacion con las predicciones de ese modelo.

Métricas para la evaluacion

En la seccidén anterior se definid la metodologia para evaluar los modelos y las consideraciones
necesarias para establecer si el modelo logra generalizar o no. Ahora es necesario definir las métricas
gue determinaran el rendimiento de estos.

La deteccion de objetos consiste en dos tareas: la localizacidn de los objetos y la clasificacidn de estos.
Para cada tarea se evaluaran diferentes métricas.

En la localizacion de objetos lo que se busca es ver si dentro de la caja delimitadora en la que el modelo
predice que hay un objeto, hay realmente un objeto y que tan acertado es el tamafo y ubicacién de
dicha caja. La métrica que se utiliza para esta tarea es interseccion sobre unién (IOU, Intersection over
Union) entre la caja del conjunto de datos de salida (donde se sabe que hay un objeto) y la caja
predicha por el modelo. Esta métrica, también conocida como indice de Jaccard, es la mas
comunmente utilizada para comparar la similitud entre dos formas arbitrarias (en este caso
rectangulos que serian estas cajas) [31]. La definicidn seria la siguiente, para dos formas

AB CS eR" loU 40 Bl

c = = ——

’ = lauB|

Intersection Union Intersection over Union
B,NB, ! :
IoU = - £ =
e
B, B,
B, B,

lustracion 29: Cdlculo de Intersection over Union (loU) entre dos formas rectangulares [32]

Esta métrica codifica las propiedades de forma de los objetos en comparacion, como pueden ser: los
anchos, alturas y ubicaciones de dos cajas y lo traduce en la propiedad de la regién. Luego, calcula una
medida normalizada que se centra en sus areas (o volumenes). Obviamente, si las cajas no se
superponen, la interseccién es 0 [31]. Esta métrica da un valor entre O y 1, siendo 1 que ambas cajas
estan perfectamente superpuestas.

Una de las condiciones para definir que una prediccidn es un verdadero positivo, es que el IOU entre
la prediccion y la etiqueta del conjunto de datos tiene que superar un cierto umbral. En la presente
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tesis, se decidid utilizar un valor tipico de 0.5 que se observa en el desafio de PASCAL VOC, dado que
no se busca detectar objetos de tamafios muy diferentes (pequefios, medianos y grandes).

La segunda condicién para definir un verdadero positivo es que la clase predicha y la etiqueta sean
iguales. Si alguna de las dos condiciones no se cumple, se considera como un falso positivo [15].

Antes de continuar sobre las métricas respecto de la clasificacion, es importante mencionar que, como
se desarrollé anteriormente, en los métodos actuales de detecciéon de glébulos blancos, no es lo
mismo un falso negativo que un falso positivo para estas aplicaciones. Como en general, éstos
terminan siendo métodos semi supervisados, en el sentido que los termina evaluando un técnico o
bioquimico especializado, un falso negativo podria hacer que la persona que termina de verificar los
resultados no evalle ese resultado, mientras que un falso positivo lo terminara corrigiendo. También
en este sentido, resulta muy importante la deteccién de los objetos a pesar de errores en la
clasificacidn debido a que eso suele ser corregido por el operador.

En la tarea de clasificacidn dentro de la deteccion de objetos se suele usar la precisién y la sensibilidad.
La precision se define como la fraccién de verdaderos positivos sobre el total de detecciones
(verdaderos positivos mas falsos positivos) realizados por el detector. Mientras que la sensibilidad se
define como la fraccion de verdaderos positivos sobre el total de objetos (verdaderos positivos mas
falsos negativos) [33].

Verdaderos Positivos (VP)
Verdaderos Positivos (VP) + Falsos Postitivos (FP)

Precision =

Verdaderos Positivos (VP)
Verdaderos Positivos (VP) + Falsos Negativos (FN)

Sensibilidad =

Con los valores de precisién y sensibilidad se suelen combinar en el F; score que representa la media
armonica entre precision y sensibilidad. Los valores van en un rango entre 0y 1, y los valores mas altos
del F1score indican un alto rendimiento en la clasificacidn. Existe una variante denominada Fg score,
gue representa la media armédnica ponderada entre la precision y la sensibilidad [33]. La formula es la
siguiente:

Precision * Sensibilidad (1+ B?)*VP
(B? * Precision) + Sensibilidad =~ (1+ B2)* VP + B2+ FN + FP

Fp=(@0+ p?)=

Uno de los valores cominmente utilizado de B es 2, lo que pondera la sensibilidad mas alto que la
precision (al poner mas énfasis en los falsos negativos). Este es el valor que se va a utilizar en la
presente tesis dado que, como se menciond en esta seccion, se busca una baja tasa de falsos negativos
ya que no los calificaria el operador.

Las salidas para la deteccidon de objetos suelen ser las coordenadas de la caja delimitadora, la clase del
objeto y un valor de confianza de dicha prediccion. Para definir que hay un objeto, la confianza tiene
gue ser mayor a un cierto umbral. Dicho umbral seria un hiperparametro del modelo que se determina
con el set de validacién. Para esto la metodologia utilizada fue calcular el F; score utilizando la
precisién y sensibilidad para cada valor posible de umbral dentro un rango finito de valores y aquella
configuracion que tenga el mayor F, score es con la que se evalla el modelo. En esta tesis se decidid
probar umbrales con un vector con 50 valores entre 0.01 y 1 con una distribucion logaritmica. Esto se
hizo tomando como criterio que no es igual una diferencia de valor x entre los elementos mas
pequefios del vector que entre los mas grandes. Por ejemplo, no es lo mismo una diferencia de 0.1
entre 0.01y 0.11 que entre 0.8 y 0.9
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YOLO (You Only Look Once)

El objetivo de la presente seccion es explicar brevemente algunos de los lineamientos de YOLO y cuales
fueron los principales componentes en los cuales se basan los modelos de la presente tesis.

YOLO enmarca el problema de deteccién de objetos como un problema de regresién y es una sola red
neuronal la que predice las cajas y probabilidades de clase directamente sobre imagenes enteras en
una unica evaluacién de esta [27].

El sistema divide la imagen de entrada en una grilla de S X S. Si el centro de un objeto cae dentro de
una celda de la grilla, esta celda es la responsable de detectar dicho objeto.

Cada celda predice B cajas delimitadoras y los valores de confianza de dichas cajas. Estos niveles de
confianza reflejan que tan seguro estd el modelo que esa caja contiene un objeto y también qué tan
preciso cree que es la caja que predice.

Cada caja consiste en 5 predicciones: x, y, w, h y nivel de confianza de objeto, sobre el que se
desarrollara mas adelante. El par (x, y) representa el centro de esta relativo a los limites de la celda de
la grilla. El ancho y el alto predicho es relativo a toda la imagen. Los 5 valores se encuentran entre Oy
1.

Cada celda de la grilla también predice c probabilidades condicionales de clase, Pr(Class;|Object).
Estas probabilidades estan condicionadas a que realmente haya un objeto en dicha celda.

Entonces, por un lado, esta el nivel de confianza de la caja delimitadora que se denominard nivel de
confianza (o score) de objeto ya que estd relacionado con el nivel de confianza de la red en que
realmente hay un objeto en esa celda. Por otro lado, estd la probabilidad de que el objeto pertenezca
a una determinada clase (pc). Con cada prediccién del modelo, hay un nivel de confianza en la clase
del objeto si se determina que realmente que hay un objeto en dicha celda. Este valor se denominara
nivel de confianza (score) de clase y estd constituido por el maximo de las probabilidades
condicionales de clase de esa celda (max(pc)). Obviamente, la clase a la que pertenezca esa
probabilidad sera la asignada al objeto.

Para establecer si existe o no un objeto en dicha celda se define lo que se denominara un nivel de
confianza general, o score general, que esta relacionada con la confianza en que en dicha celda haya
un objeto perteneciente a una determinada clase. Este valor se define como el nivel de confianza de
objeto multiplicado por el nivel de confianza de clase. Aquellas celdas cuyos valores de nivel de
confianza general sean mayores al umbral determinado se considerara que contiene un objeto de una
determinada clase. En la siguiente imagen se puede ver el proceso de forma mas esquematica.

S e
o ome e 022 BY RN o \
unding boxes + confidence !>_

J

Final detections

Sx5grd oninput

Cass probability map

llustracion 30:Imagen ilustrativa del funcionamiento de YOLO respecto de una imagen de entrada para poder obtener las
predicciones de los objetos. [27]
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Para los modelos de la presente tesis, las diferentes capas utilizadas se basaron en las arquitecturas
de YOLO. Sin embargo, la cantidad y los parametros de cada una fueron determinados
heuristicamente para el problema particular de deteccién de glébulos blancos y el conjunto de datos,
cuyas caracteristicas se desarrollardn mas adelante. A continuacion, la descripcién de las diferentes
capas:

Capas de la red neuronal

Convolucionales
Sobre estas capas ya se desarrollé anteriormente cémo funcionan y su utilidad. Algunos de los
parametros que se suelen modificar es el tamafio de los filtros y la cantidad de filtros de cada capa.

Activacion

Las funciones de activacion fueron mencionadas cuando se describieron los modelos de neurona
artificial y su analogia con el comportamiento de la neurona natural. Muchas de las funciones de
activacion son no lineales y es lo que permite introducir la no linealidad en las capacidades de
modelado de la red.

Una de estas funciones es la Unidad Lineal Rectificada o ReLU (Rectifier Linear Unit). Es una funcidn
de activacion simple y de especial importancia practica debido a su rapido calculo. Una funcién RelLU
asigna a la entrada un 0 si es negativo y mantiene su valor sin cambios si es positivo [16]. Esto se
representa con la siguiente funcion:

freru(x) = max (0, x)
Esta activacidn se encuentra motivada por la forma de procesamiento en la corteza visual humana. La
popularidad y eficiencia de la ReLU ha llevado a un nimero de variantes como, por ejemplo, la Leaky
ReLU que se utiliza en YOLO.

La Leaky ReLU no reduce el valor completamente a cero cuando la entrada es negativa, mas bien
genera una version reducida de ese valor [16]. La funcidn es la siguiente:

X, six >0

freakyreru = {cx, six <0

donde c es el factor de fuga que es una constante y generalmente es un valor pequefio. En el caso de
YOLO este valor era de 0.1 [27]

Otras dos funciones de activaciéon que se utilizaran solo para la etapa final de la red son la softmax y
la sigmoidea.

La funcién sigmoidea toma un ndmero real como entrada y su salida es un nimero entre 0 y 1. Se
define de la siguiente manera [16]:

1
fsigm(x) = 1+ex
Esta funcidon de activacion se va a utilizar para obtener el score de objeto del modelo.

Por otro lado, la funcidn de activacion softmax se utiliza cuando se desea que el vector de salida sea
una distribucidn de probabilidades sobre un conjunto mutuamente excluyen de etiquetas, como
sucede en la clasificacién de los gldbulos blancos. A diferencia de otras capas, la salida de una neurona
con una funcidn de activacién softmax depende de las salidas de todas las otras neuronas en esa capa.
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Esto es porque requiere que la suma de todas las salidas sea 1. Siendo xi el logit de la neurona it", se
puede conseguir la normalizacidon haciendo que la salida sea
e %
N X
; J
dje
Una prediccién sdlida tendria una sola salida en el vector cercana a 1, mientras que las salidas

restantes estdn cerca de 0 [16]. Una prediccidn débil tendria multiples clases posibles que son mas o
menos igualmente probables

fsoftmax(xi) =

Batch Normalization

Es una de las capas que se agrega en las versiones posteriores de YOLO que permite una mejora en la
deteccién y ayuda a la regularizacion del modelo. Su lugar es entre la capa convolucional y la capa de
activacion.

Esta capa normaliza la media y la varianza de las salidas de una capa convolucional para seguir una
distribucién gausiana unitaria. Resulta muy util para el entrenamiento eficiente de una red profunda
(deep network) porque reduce el “cambio de la covariancia interna” de las capas de activacién. Los
cambios de la covariancia interna refieren a los cambios en la distribucién de las activaciones de cada
capa a medida que los pardmetros son actualizados durante el entrenamiento. Si la distribucidn, que
es lo que intenta de modelar la red neuronal convolucional, cambia constantemente (o sea, los
cambios de la covarianza interna son altos), el proceso de entrenamiento va a ser mas lentoy leva a
llevar mas tiempo a la red la convergencia. La normalizacion de esta distribucién lleva a una
distribucién consistente de la activacidon durante el proceso de entrenamiento, lo que mejora la
convergencia [16].

Como ya se menciond, esta capa se suele ubicar entre la salida de las capas convolucionales y antes
de aplicar la funcidn de activacion no lineal. Alguno de los beneficios es:

e Enla practica, el proceso de entrenamiento de la red se vuelve menos sensible a la eleccion
de hiperparametros cuando se utiliza batch normalization

e Estabiliza el entrenamiento de redes convolucionales profundas y provee robustez contra una
mala inicializacién de los pesos de la capa convolucional.

e Batch normalization genera una gran mejora en la tasa de convergencia de la red neuronal

e Integrala normalizacién en la red al permitir la propagacién hacia atrds de los errores a través
de la capa de batch normalization y, por lo tanto, permite el entrenamiento de punta a punta
de las redes profundas.

¢ Hace al modelo menos dependiente de ciertas estrategias de regularizacién para evitar el
sobreajuste de la red

Max Pooling

Una capa de pooling opera en bloques del mapa de caracteristicas de entrada y combina las
activaciones de esos rasgos. Esta operacién de combinacién se define mediante una funcion de
agrupacion como la funcién media o maxima. Similar a la capa de convolucién, se debe especificar el
tamafio de la region agrupada y el paso. La siguiente imagen muestra la operacidon de agrupacion
maxima (max pooling), donde se elige la activacién maxima del bloque de valores seleccionado. Esta
ventana se desliza por los mapas de entidades de entrada con un tamafio de corrimiento definido por
el paso (1 en el caso de la imagen) [16].
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llustracion 31: Imagen ilustrativa del funcionamiento de una capa de max pooling de 2x2 y paso de 1 [16]

La operacién de la capa de max pooling de la imagen muestra la operacién paso a paso cuando el
tamafio de la regién es de 2x2 y el paso es 1. Las imagenes (a) a (i) muestran los cdlculos realizados a
medida que la regién agrupada en el mapa de caracteristicas de entrada (que se muestra en naranja)
se desliza en cada paso para calcular el valor correspondiente con el mapa de caracteristicas de la
salida (que se muestra en azul)

Esta operacion reduce de manera efectiva el mapa de caracteristicas de entrada. Este proceso de
muestreo es Util para obtener una representacién de este mapa de forma compacta y que es
invariante a cambios moderados en la escala, posicidn y traslacion del objeto en una imagen.

Por los parametros utilizados en los modelos de la presente tesis, la cantidad de capas de max pooling
es lo que define el tamafio de la grilla de salida ya que es la Unica capa que modifica el tamafio del
mapa de salida respecto del de entrada. Sobre la grilla de salida es que el modelo, al igual que YOLO,
realiza las predicciones.

El disefio de las diferentes redes utilizadas en la presente tesis se basa en los componentes esenciales
mencionados anteriormente. Los detalles de dichos pardmetros se encuentran en secciones
posteriores

Funcion de costo

En YOLO se optimiza una funcién de error cuadratico, por eso es por lo que se menciond que este
algoritmo toma el problema de detecciéon de objetos como un problema de regresién. Esta es una
funcién facil de optimizar pero que puede no estar perfectamente alineada con el objetivo de
minimizar el F; score. El problema es que les da igual peso a los errores de clasificacion que a los de
localizacion. Ademas, en cada imagen hay muchas celdas de la grilla que no contienen ningun objeto.
Esto hace que los valores de confianza de esas celdas sean cercanos a cero, a menudo dominando
sobre el gradiente de las celdas que si contienen objetos. Esto puede llevar a cierta inestabilidad del
modelo, causando que el entrenamiento diverja en las primeras etapas.
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Para remediar esto, dentro de YOLO se decidié6 aumentar el término de la funcidon de costo de las
coordenadas de la caja y disminuir los términos derivados de las predicciones de confianza de aquellas
cajas que no contienen objetos. Se utilizan dos parametros, Acoora Y Anoonj lograr lo ya descrito. En el
articulo [27] se utilizan A¢oorqg = 5Y Apoopj = 0.5, y que se tomardn en la presente tesis.

El error cuadratico también pondera igualmente los errores en cajas grandes que en chicas. La métrica
de error de YOLO busca reflejar que las pequefiias desviaciones en cajas grandes importan menos que
en las pequefias. Para abordar este problema se utiliza la raiz cuadrada de la altura y el ancho en la
funcién de error.

Durante el entrenamiento se optimiza la siguiente funcién de error:

Funcién de costo

52

= Acoordz ]l?bj[(xi - f')2 + (y' - yi)z]
Acoom 17" [(J— )+ (J_ Ji )

- Zn"”’(c ~ )7+ Amob,Znn""”’(c C?

+Zn?bj > 0O - )’
i=0

c E clases

NII

+

Donde:

e s2: numero total de celdas en la grilla.

e (x;,¥;): coordenada del punto medio de la caja delimitadora predicha por el modelo.

e h;,w;: altoy ancho, respectivamente, de la caja delimitadora predicha por el modelo.

e (X;,9;): coordenada del punto medio de la etiqueta de la caja delimitadora asignada a la
celda.

o ﬁi, W;: alto y ancho, respectivamente, de la etiqueta de la caja delimitadora asignada a la
celda.

e (j: nivel de confianza sobre la presencia de un objeto en la celda predicha por el modelo.

o Ci: nivel de confianza sobre la presencia de un objeto asignado a la celda. Tiene un valor de 0
ol.

e p;(c): probabilidad de pertenencia de un objeto a la clase c predicha por el modelo.

e P;(c): probabilidad de pertenencia de un objeto a la clase c asignada a la celda.

obj . . .
e 1; J: denotasi el objeto aparece en la celda it"

Es importante notar que la funcidén de costo solo penaliza el error de clasificacién si hay un objeto
presente en dicha celda.

Tasa de aprendizaje

En el articulo de YOLO se plantea un calendario de ajuste de la tasa de aprendizaje dependiendo de
las epochs. En la siguiente tesis, se decidié utilizar Cyclical Learning Rate, que practicamente elimina
la necesidad de encontrar experimentalmente los mejores valores y calendario para estas tasas. En
lugar de disminuir monotdnicamente la tasa de aprendizaje, este método deja que la misma varie
ciclicamente entre limites razonables. El entrenamiento con tasas de aprendizaje ciclicas en lugar de
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valores fijos logra una precisiéon de clasificacién mejorada sin necesidad de ir modificando el valory, a
menudo, en menos iteraciones.

La esencia de esta politica respecto de la tasa de aprendizaje viene de la observacién que un aumento
en la misma puede tener un efecto negativo a corto plazo, pero obtener un efecto beneficioso a largo
plazo. Esta observacion lleva a la idea de dejar variar este nimero en un rango de valores en lugar de
adoptar un valor fijo que se modifica después de una cantidad fija de epochs [34]. Esto es, se establece
un limite inferior y superior. Entre estos dos valores es que varia ciclicamente este hiperparametro.

Una idea intuitiva de por qué estos métodos funcionan vienen de considerar la topologia de las
funciones de costo. Como ya se menciond, la dificultad en minimizar estas funciones viene dado por
los puntos silla mas que por minimos locales. Como estos puntos silla pueden ralentizar el proceso de
aprendizaje, el aumento de la tasa permite superar mas rapidamente los plateau dados por estos
puntos. Otra razdn mas prdctica de por qué funciona este enfoque esta dado porque es probable que
el valor 6ptimo se encuentre entre esos limites [34]. Lo que termina sucediendo es que se utilizan
valores cercanos al 6ptimo durante el entrenamiento.

La funcién basica de Cyclic Learning Rate es la siguiente:

Maximum bound
(max_Ir)

Minimum bound
(base_lIr)
stepsize
llustracion 32: Imagen ilustrativa de la variacion de la tasa de aprendizaje en funcion de las iteraciones durante el Cyclical

Learning Rate. El tiempo de crecimiento y decrecimiento estd dado por el paso (step size) y la tasa fluctua entre el minimo y
maximo. [34]

Los parametros de la funcidn son los limites y el paso (step size). Este uUltimo es el nimero de
iteraciones en medio ciclo, siendo el numero de iteraciones el nimero de lotes necesarios para
completar una epoch.

Existen diferentes implementaciones de este método, en la presente tesis se utilizard una version en
la cual la funcién triangular se encuentra modulada por un factor exponencial de y¢74cm (donde
gamma es otro parametro de la funcidn).

Non Maximum Suppression

Una vez terminado el entrenamiento del modelo, la red predice las cajas delimitadoras con sus
correspondientes clases. En algunos casos, dos o mas cajas refieren al mismo objeto, creando
predicciones redundantes, como se puede ver en la siguiente imagen
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llustracion 33: Imagen ilustrativa de la prediccion de una red neuronal que predice dos cajas delimitadoras superpuestas para
el mismo objeto. Solo una caja vdlida es elegida y es la de mayor puntaje (score) que es 0.99 [35]

Para remover esas predicciones redundantes se utiliza el algoritmo de Non Maximum Suppression.

En este algoritmo, se seleccionan las cajas basadas en sus valores de confianza. Se utiliza como
referencia la que tiene el maximo valor de confianza. Luego se comparan el resto de las cajas con
menor nivel de confianza. Para hacer esto se calcula el IOU entre cada cajay la de referencia. Aquella
cuyo 10U supera un determinado umbral, en este caso sera de 0.5, serd descartada como prediccidon
ya que se supone que esta prediciendo el mismo objeto, pero con un nivel menor de confianza (como
en el ejemplo de la figura) [35].

Aquellas cajas que sobrevivan seran las predicciones reales del modelo que llegan al usuario y seran
objeto de evaluacién.

Datos y Pre-Procesamiento

Para el siguiente trabajo, se utilizard el conjunto de datos Leukocyte Image for Segmentation and
Classification (Imagenes de leucocitos para segmentacién y clasificacion) o LISC [36]. Esta base
contiene imagenes hematoldgicas tomadas de sangre periférica de sujetos saludables. Las muestras
fueron tomadas de 8 sujetos normales y 400 muestras fueron obtenidas de 100 frotis de microscopia.
Las muestras fueron tefiidas con la técnica de Giemsa-Wright y obtenidas con un microscopio de luz
(Axioskope 40) usando un lente acromatico y un aumento de 100. Luego, fueron retratadas por una
camara digital (Sony Model No. SSCDC50AP) y guardadas en formato BMP. Las imagenes son RGB de
576x720 pixeles y las mascaras de 568x712. Esta discrepancia en el tamafio sera abordada durante el
pre-procesamiento.

Todas las imagenes fueron recolectadas por el Centro de Investigacion Hematolégico-Oncoldgico y
BMT del hospital Imam Khomeini en Tehran, Iran. De las 400 imagenes, hay 250 que tienen la
segmentacién manual de los glébulos blancos realizada por un experto. Las clases que hay son:
baséfilos, eosindfilos, linfocitos, monocitos, neutrdfilos y mixtos. Esta Ultima se refiere a aquellas
imagenes que contienen mas de un tipo de gldbulo blanco en la imagen. Cada clase contiene 53, 39,
53, 48, 50 y 8 imagenes, respectivamente. A partir del procesamiento, se obtiene que hay 229
imagenes con un solo glébulo blanco, 13 imagenes con mas de un glébulo blanco (pero todos
pertenecen a la misma clase) y 8 imagenes con mas de un glébulo blanco de diferentes clases. A
continuacién, un ejemplo de las imagenes de cada clase, excepto mixtos:
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llustracion 34: Imdgenes del conjunto de datos de cada clase. De izq. a der.: basdfilo (imagen 0), eosindfilo (imagen 54),
linfocito (imagen 110), neutrdfilo (imagen 159) y monocito (imagen 207) [36]

Pre-Procesamiento

El primer paso realizado fue ajustar el tamafio de las mascaras para que coincida con el de las
imagenes. Se verificd que, si se agregan cuatro filas y columnas a cada lado, la mdscara quedaba
centrada respecto de la imagen.

Las mascaras tienen diferentes valores dentro de la escala de grises ya que contienen la segmentacion
del citoplasma y el nucleo. Dado que el objetivo del presente trabajo es la deteccidn de los gldbulos
blancos y no la segmentacién de estos se procedid a generar mascaras binarias a partir de las
disponibles. Luego se realizd un proceso de etiquetado para poder obtener la ubicacion de las
diferentes células de interés. Esto es porque como se aclard en la descripcidn de los datos, hay ciertas
imagenes que tienen mas de una célula y es necesario detectar todas las posibles mascaras para
generar las cajas delimitadoras.

El siguiente paso dentro del preprocesamiento fue un proceso denominado data augmentation. Este
proceso busca aumentar la cantidad limitada de imdagenes para poder entrenar el modelo de
aprendizaje automatico con mas datos y evitar el sobreajuste que se mencioné anteriormente. Se
basa en crear datos falsos a partir del conjunto de datos original y agregarla al grupo de
entrenamientos.

Esta técnica se suele utilizar en clasificadores dado que la tarea de estos es tomar una entrada x
compleja y de alta dimensionalidad y obtener como salida una Unica categoria y. Esto significa que la
principal tarea de un clasificador es ser invariante a una amplia variedad de transformaciones. En
particular, las imagenes son entradas de alta dimensionalidad que pueden tener una gran variabilidad
gue muchas veces es facilmente simulable. Lo importante para tener en cuenta al realizar la técnica
es que las falsas imagenes sean posibles en un escenario real [30]. Por ejemplo, en el caso de
clasificacidn de imagenes con nimeros, si se hace una transformacién de una imagen conun 6y se le
da vuelta 180° pasaria a ser un 9 por lo que no seria la misma categoria y por lo tanto no se podria
realizar esa transformacidn para ese conjunto de datos. En este caso, en las imagenes de microscopia
no existe realmente una orientacion (arriba o abajo) por lo que se podian utilizar transformaciones de
traslacion, rotacidn y espejado para este proceso.
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Como ya se establecid, dada la naturaleza del set se pueden aplicar las transformaciones antes
mencionadas sin que haya modificaciones en la clasificacién del glédbulo blanco. Sin embargo, surge
un problema con la ubicacién de estos para la tarea de deteccién. El mismo surge a partir del hecho
de que cuando se realizan las transformaciones se pierde la ubicacién de las cajas. Es por eso que se
decidid realizar las mismas transformaciones tanto a las imagenes como a las mascaras binarias.

A partir de cada imagen del conjunto original, se obtuvieron 30 imdgenes transformadas. Por lo tanto,
para el set aumentado se obtuvieron: 1590 (basoéfilos), 1170 (eosindfilos), 1590 (linfocitos), 1440
(monocitos), 1500 (neutrdfilos) y 240 (mixtos). Dando un total de 7470 imagenes. Es importante
mencionar que las imagenes mixtas no fueron consideradas ya que no se podia establecer qué
madscara pertenecia a que clase de gldbulo blanco.

Existen tres transformaciones tenidas en cuenta: traslacién, rotacién y espejado. Para la traslacién, se
establecieron dos parametros: uno de maximo y otro de minima. En el caso de la traslacidn horizontal,
un valor positivo significa una traslacién hacia la derecha y el valor negativo una traslacién hacia la
izquierda. En cambio, en una traslacién vertical, un valor positivo indica una traslacién hacia arriba,
mientras que el negativo indica el movimiento hacia abajo. En particular, el limite que se puso fue de
-15y 15 pixeles de minima y maxima, respectivamente.

Respecto de la rotacién, los limites colocados fueron entre 0 y 180° con paso de 1°. Ademas, se
establecié que se podia realizar un espejado por el eje vertical y/o horizontal.

Para determinar qué transformaciones se realizan para una imagen dada, se utilizaron funciones que
extraen muestras de una funcién uniforme. En el caso de las rotaciones y traslaciones se utilizaron los
limites minimos y mdximos como limites de la funcién uniforme. Para el espejado, los limites eran
entre 0y 1, pero se colocaba una condicion que si el valor era mayor a 0,5 se realizaba el espejado.
Habia un parametro para el espejado sobre el eje vertical y otro para definir el espejado sobre el eje
horizontal.

Cada vez que se realiza una transformacién, como puede ser una rotacion, puede ser que sobre ciertos
pixeles no haya informacidon. A veces, se coloca una constante en esos pixeles, por ejemplo 0. Sin
embargo, en la presente tesis se decidio utilizar un modo espejado que refleja la informacion original
por un eje como forma de llenar esos pixeles

|

llustracion 35: Ejemplo del método de espejado que se decidio emplear. (imagen 0y su tranformada)

El modo espejado genera glébulos blancos que antes no estaban, lo que permite que en ciertas
imagenes que habia solo un glébulo blanco, haya mas de uno. Esto puede resultar beneficioso para la
generalizacidn en la tarea de deteccion.
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llustracion 36: Ejemplo de globulo blanco espurio producto de la transformacion realizada sobre la imagen. (imagen 0 y su
transformada)

Posteriormente a la transformacion de la imagen y la mdscara, es necesario extraer de cada mdascara
transformada la cantidad de glébulos blancos y su ubicacién. Para eso, se hizo un procesamiento de
estas que consistid primero en umbralizado, seguido de operaciones de morfologia matematica y
finalizando con un proceso de etiquetado.

e Umbralizado: se utiliza un umbral para generar una imagen binaria a partir de una imagen en
escala de grises [19]. En particular, se definié un umbral de 10 para una imagen de 255 niveles
luego de varias pruebas. El uso de ese umbral se debid a que se encontrd que un valor menor
generaba que hubiera mucho ruido en la imagen. Esto dificulta el post-procesamiento. Un
umbral mas alto generaba que haya mayores “huecos” en los gldbulos blancos y traia
problemas para el etiquetado.

e Morfologia matematica: son operaciones booleanas que se realizan entre la mascara
binarizada y un elemento estructurante [19], que en este caso fue una matriz de unos de 2x2.
El procedimiento es similar a la de los filtros en imagenes utilizando kernels. Las operaciones
utilizadas fueron las siguientes:

o Dilatacién: es una de las operaciones bdsicas de este grupo. Se podria definir como
una operacion de OR entre la mascara y el elemento estructurante.

o Apertura: Se podria definir como una operacidon de AND y posteriormente una de OR
utilizando el mismo elemento estructurante.

o Cierre: Se podria definir como una operacién de OR, seguida de una de AND utilizando
el mismo elemento estructurante.

e Etiquetado: es un proceso que involucra asignar una etiqueta a los pixeles del frente (o 1 por
ser una imagen binaria) y recursivamente dar la misma etiqueta a los pixeles conectados o a
sus vecinos. Este proceso se repite hasta que a todos los pixeles del frente se les haya asignado
una etiqueta [19].

Es importante aclarar que las operaciones de morfologia matematica se realizaron para poder unificar
las estructuras de tal forma que cuando se realice el etiquetado, se encuentre una etiqueta por glébulo
blanco. La cantidad y orden de las operaciones de morfologia matematica se realizaron pensando en
un equilibrio entre el objetivo de unificacidon y el cuidado con los cambios en la mascara. Como
resultado de este proceso, se encontrd que las mascaras terminaban siendo mas grandes que antes
del mismo y por lo tanto las cajas delimitadoras serian mayores. Sin embargo, la diferencia se
consideraba despreciable respecto del hecho de conseguir la unificacidn de las etiquetas.

Para cada etiqueta que identifica a un glébulo blanco se extrae la posicién minima y maxima en ambas
direcciones (vertical y horizontal) para extraer los limites de las cajas de las imagenes transformadas.

Luego de obtener las etiquetas, se procedié a reducir el tamafio de las imagenes por tres para que
pasen a tener un tamafio de 192x240. Esto se hizo para reducir la dimensionalidad de estas y que sean
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menos complejos los modelos necesarios para la deteccion de objetos (menos cantidad de
parametros). Uno de los riesgos de realizar esta técnica es que los objetos queden demasiado
pequefios o que aquellas caracteristicas que la red utiliza para la clasificacion de los objetos
detectados se pierdan. Esto fue tenido en cuenta a la hora de realizar esta reduccion, pero se evalud
gue no deberia afectar los resultados dado que los glédbulos blancos son los objetos mas grandes de
las imdgenes y que su tamafio era suficiente como para que el proceso fuera exitoso. Obviamente,
como parte del proceso, se redujeron los valores de las coordenadas de las etiquetas y se verificd que
siguieran perteneciendo a las mismas cajas.

El siguiente paso consistio en calcular el punto medio de las cajas (coordenadas x e y del centro), el
alto y el ancho para que el formato de las coordenadas se pueda adecuar al modelo de YOLO.

Para que estos datos tengan el formato correcto era necesario ciertas transformaciones adicionales:

e Elanchoy el alto se dividié por el tamafio en esa dimensidn (x e y) de laimagen para que estos
valores queden expresados en términos de la imagen global y sus valores sean entre 0 y 1
siguiendo la linea de YOLO.

e Las coordenadas de los puntos medios deben estar expresadas de forma relativa a la celda en
el que se encuentra dicho punto. Ademas, es necesario establecer para cada punto medio en
qué celda se encuentra. Para esto se siguieron los siguientes pasos:

o Se definié que la grilla para la deteccion sea de 24x30, con cada celda siendo de 8x8.
Esto se hizo pensando en que el tamafio de la celda fuera lo suficientemente pequefio
para poder detectar dos glébulos blancos cercanos.

o Cada coordenada de cada punto medio se dividié por 8. El cociente indicaba la celda
en la cual se ubicaba la coordenada y el resto la coordenada relativa respecto del inicio
de la celda.

o La coordenada relativa del centro (el resto de la divisidn) se divide por 8, para que la
misma esté expresada como un porcentaje respecto del total de la celda y para que
el valor sea entre Oy 1. Este es un aspecto crucial para la funcién de costo de YOLO.

Como ya se discutié anteriormente, es importante separar el set en tres partes: entrenamiento,
prueba y validacién.

Esta separacion se hace a partir de las imagenes originales. Esto quiere decir que, si una imagen
original es designada para el set de entrenamiento, entonces todas las imagenes producto del proceso
de data augmentation de esa imagen también pertenecerdn al set de entrenamiento. Este factor es
crucial a la hora de validar los modelos y su funcionamiento porque es necesario que nunca haya
entrenado con la informacién proveniente de la imagen para que la conclusidn tenga validez. La razén
detras de esta condicion es que, aunque la imagen producto del proceso de data augmentation puede
parecer diferente, en realidad contiene la misma informacién que la imagen original, pero presentada
de diferente forma.

Para el set de prueba se decidié tomar 5 imagenes originales de cada clase elegidas al azar. Se eligi6 5
porque representaba aproximadamente el 10% de cada clase, aunque en el caso de los eosindéfilos
representa un porcentaje mayor por la poca cantidad de estos. Se decididé que sea igual la cantidad de
imagenes para que sea balanceado el conjunto e intentar de minimizar el sesgo de este al evaluar los
resultados. El set de validacidn se armé de la misma forma y el de entrenamiento fue el resultado de
lo que no fue incluido en ninguno de los dos conjuntos.
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Herramientas

La presente tesis se realizd en el lenguaje de programaciéon Python. Este es un lenguaje interpretado,
interactivo y orientado a objetos. Para el preprocesamiento de las imagenes se usaron una serie de
librerias, como Numpy y Scipy, entre otras.

El desarrollo de los modelos, asi como su entrenamiento y las predicciones se hicieron utilizando las
librerias de Keras [37] y Tensorflow [38].

Tensorflow fue originalmente desarrollado por el equipo de Google Brain. Fue pensado como un
motor para cdlculos numéricos utilizando grafos de flujo de datos. Esta libreria es utilizada por un gran
rango de usuarios con diferentes necesidades. Aquellos investigadores que necesitan un gran nivel de
detalle y control sobre sus modelos puede utilizar Tensorflow Core que permite ese manejo a bajo
nivel del modelo. También existen otras API de alto nivel que resultan mas faciles de usar y aprender
[16].

Una de esas APl es Keras que provee un set de abstracciones mas intuitivas que hacen que sea mas
facil configurar las redes neuronales. La motivacién primaria de Keras es permitir una experimentacién
rapida con redes neuronales y que se pueda ir de la idea a los resultados de la forma mas rapida
posible.

Dado que estos modelos requieren una gran cantidad de recursos computacionales, se decidio
desarrollarlos en Google Colab que es un producto de Google Research. Colab permite que cualquier
usuario pueda escribir y ejecutar cédigo de Python en un explorador web sin necesidad de configurar
el ambiente. Ademas, el cddigo se ejecuta en servidores de Google lo que permite aprovechar el poder
del hardware de Google, incluidas GPUs y TPUs, sin importar el poder de la computadora que se esta
utilizando.

Por ultimo, para los graficos y la visualizacidn de los resultados se utilizé Tableau que es un software
gue permite generar diferentes visualizaciones de datos de forma rdpida.

Modelos

Los modelos que se probaron se explican a continuacion. Como ya se menciond, la estructura basica
de cada capa convolucional va a referir a un bloque de estos tres elementos:

e La capa convolucional propiamente dicha que realiza la operacién de convolucion. Los
parametros mas importantes de esta capa:
o Tamafio del kernel: 3x3 o 1x1
o Numero de filtros: 32, 64 0 96
e Lacapa de batch normalization
e Lacapa de activacién: Relu o LeakyRelu

Luego la otra capa que aparece en la esquematizacién del modelo es Max Pooling. Los parametros de
esta son:

e Tamano kernel: 2x2
e Paso:2

Esto significa que se queda con el maximo de zonas de 2x2 y se va moviendo a un paso de 2, lo que
implica que no hay superposicion de las zonas analizadas. Esta configuracion de la capa de Max Pooling
es lo que hace que las dimensiones de la salida de la capa sea la mitad que la entrada. Para que la
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grilla final sea de 24x30, es necesario que haya 3 capas de Max Pooling con esta configuracién en todo
el modelo.

Por ultimo, al final del modelo se divide en tres salidas. Esto se hace para obtener los diferentes scores
que requieren de diferentes funciones de activacién. Por un lado, esta el valor de confianza en que
haya un objeto en esa celda, para lo cual se utiliza como funcién de activacién una funcién sigmoidea.
Después hay otra salida de 5 valores por celda que es el valor de confianza de clase para cada clase.
Para esta tarea, la funcién de activacidén es una softmax. Por ultimo, hay una salida de 4 valores por
celda que identifica a las coordenadas de la caja en caso de que haya un objeto. Esta salida se obtiene
después de utilizar una ReLU porqgue se considera que no tienen sentido las coordenadas negativas.

Luego de obtener cada una de esas salidas, se concatenan al final del modelo para obtener una salida
unificada de 10 valores por cada celda.

El diagrama que esquematiza los modelos probados es el siguiente:
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llustracion 37: Esquema general de los modelos de la presente tesis y de los pardmetros de las diferentes capas

Para los diferentes modelos se probaron la combinacidn de tres factores:

e Step size del cyclical learning rate:
o 0.08 epoch
o 4 epoch
e Tamaio de mini lote:
o 50imagenes
o 150imagenes
e Funcién de activacion:
o RelLU
o LeakyRelU

Se hizo una separacion definiendo dos modelos, uno aquel cuya funcién de activacion es la ReLU y
otro el que es la LeakyReLU. La combinacién de los otros hiperparametros (step size y batch size) da
origen a las variantes del modelo. A continuaciéon, una tabla que define qué pardmetros e
hiperparametros corresponde a cada modelo y variante:
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Batch size  Funcion de activacion

Modelo 1 Variante 1 50 RelU
Variante 2 0.08 150 RelU
Variante 3 4 50 RelU
Variante 4 4 150 RelU
Variante 1 0.08 50 LeakyRelLU
Variante 2 0.08 150 LeakyRelU
Variante 3 4 50 LeakyRelLU
Variante 4 4 150 LeakyRelU

Tabla 1: Descripcidn de hiperpardmetros correspondientes a cada modelo y variable

Modelo Variante Step size

Cada variante se entrend con los pardmetros indicados. Ademas, se utilizé una funcién de Keras
denominada Early Stopping que detiene el entrenamiento de los modelos basado en una cierta
condicidn. Esto permite evitar el sobreajuste al intentar detectar el momento en el cual el
entrenamiento empieza a ser perjudicial. Para esto, se pone una condicién sobre alguna métrica del
set de validacién. En particular, para la presente tesis se establecid que la condicién de corte era si no
mejoraba la funcidn de costo sobre el set de validacion en 10 epochs.

Otra funciodn utilizada fue la de Model Checkpoint que permite guardar los pesos (los parametros) de
la red para un determinado momento del entrenamiento. En este caso, se decidié utilizar para aquella
configuracion que durante el entrenamiento lograba el menor valor de la funcién de costo para el set
de validacién.

En la tabla anterior, se plantearon los diferentes modelos y variantes que se buscaban probar en el
marco de la presente tesis. La Variante 3 y 4 del Modelo 2 se decidié excluir y esos modelos no fueron
entrenados luego de observar el pobre desempefio de dichas variantes del Modelo 1, como se verd a
continuacién en la seccion de resultados.

Resultados

Cuando se mide el rendimiento de un modelo de aprendizaje profundo es importante hacerlo con los
tres sets como ya se establecid anteriormente. Con la medicién de las métricas sobre el conjunto de
entrenamiento es que se define que el modelo no esté subajustando. Luego, utilizando las métricas
sobre los datos del grupo de validacién se ajustan y definen los hiperpardmetros que utilizard el
modelo para las predicciones. Finalmente, con el grupo de prueba es que se evalla que el modelo no
esté sobreajustando.

Otro elemento ya mencionado, es el umbral del valor de confianza general. Este niUmero es lo que
define que el modelo prediga que hay o no un objeto en una determinada celda de la grilla. Si el valor
de confianza es mayor al umbral, entonces esa prediccién es evaluada junto con todas las otras
predicciones con el algoritmo de Non Maximum Suppression. Si el valor es menor al umbral, se
descarta dicha prediccidon. Es importante mencionar esto porque se puede ver que hay dos instancias
en las cuales se puede descartar una prediccion: ya sea porque no supera el umbral y se considera que
no hay un objeto en esa celda o porque se considera que esa prediccion es redundante y fue realizada
por otra celda con un nivel de confianza mayor.

Como ya se establecid anteriormente, en la presente tesis se va a utilizar el F, score como métrica
para medir el rendimiento de los modelos. Se van a utilizar dos variantes de este score para evaluar
los mismos. La primera es para medir qué tan buenos son los modelos reconociendo la presencia de
un gldébulo blanco, sin importar si esta correctamente clasificado. Se utilizé este enfoque dado que,
como se menciond en la introduccidn, estos sistemas serian semi supervisados y por lo tanto siempre
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se necesitaria de un técnico especialista que defina que esta correctamente clasificado dado que se
trata de un estudio médico. Es por esta situacién que resulta altamente relevante que el sistema tenga
un buen rendimiento estableciendo la presencia de los gldbulos blancos. A este score se le denominara
F. score de localizacidn.

Por otro lado, se va a utilizar el promedio de los F, score para cada clase como métrica del rendimiento
en la deteccion de objetos (localizacidn y clasificacidn de estos) que es el procedimiento estandar para
problemas con multiples etiquetas. A este score se lo denominara F, score de deteccidén.

A continuacidn, se muestran los resultados de los Modelos 1 y 2, con cada subtipo, y el F, score de
localizacién en funcién de los umbrales del valor de confianza para el set de entrenamiento.

Q2R 20000,
@

F2 score localizacidn

900000000 © 0 © 0 © © © 4 ] ®
®
°

Umbral

B Modelo 1 Variante1 M Modelo 1 Variante3 M Modelo 2 Variante 1
Modelo 1 Variante 2 Modelo 1 Variante 4 Modelo 2 Variante 2

llustracion 38: F, score de localizacién en funcion del umbral para cada combinacion de Modelo y Variante para el conjunto
de entrenamiento

Se puede ver que los subtipos 3 y 4 del Modelo 1 tienen un problema de subajuste. Esto se nota
cuando se evalua la precisidn y la sensibilidad porque los valores de precision son bajos para todos los
umbrales. Este fendmeno se debe a que el modelo realiza un montdn de predicciones, muchas de las
cuales son falsas, de ahi los falsos positivos. Esto se puede deber a que el modelo no haya logrado
aprender cuales son las caracteristicas para identificar los globulos blancos. Pareceria estar
relacionado con el step size y una de las posibilidades es que al ser mas alto este valor, no haya variado
la tasa de aprendizaje lo suficientemente rapido y el optimizador se haya quedado en algin punto silla
de la funcién de costo. Dado estos resultados con el set de entrenamiento es que se van a excluir estos
dos subtipos de los analisis posteriores.

52



Otro elemento que se puede ver de los graficos es que las curvas del Modelo 1 parecen descender
después de alcanzar los maximos, mientras que las del Modelo 2 se mantienen. Este hecho se
abordard mds adelante cuando se evalue la distribucién de los niveles de confianza.

A continuacidn, se muestran los graficos del F, score de deteccidén en funcion de los umbrales para el
set de entrenamiento de cada uno de los subtipos.
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llustracion 39: F, score de deteccion en funcion del umbral para cada Modelo y Variante para el conjunto de entrenamiento

Se puede observar que la morfologia de las curvas de deteccién y localizacién es similar y como se
refleja en la siguiente imagen también los valores. A continuacidn, se muestra el ejemplo para el
Modelo 1 Variante 1, pero en el resto de los modelos se observan caracteristicas similares y los graficos
se encuentran en el Anexo A.
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llustracion 40: F, score de localizacion y de deteccion en funcion del umbral para el Modelo 1 Variante 1 para el conjunto de

entrenamiento

A partir de las curvas sobre los datos de entrenamiento, se puede observar que los cuatro modelos
seleccionados lograron aprender a detectar los gldbulos blancos para este conjunto de datos. La
pregunta que surge es si los modelos lograron aprender a detectar un glébulo blanco de forma
generalizada, o sea verificar que no haya sobreajuste. Para eso se va a hacer el analisis sobre las curvas

del set de validacidn y posteriormente sobre el de evaluacidn.

Otra tarea importante para realizar con los resultados de las curvas sobre los datos de validacion es
encontrar el umbral 6ptimo para cada modelo. A continuacidn, se muestran las curvas para el F; score

de localizacién y de deteccion:
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llustracion 41: F, score de localizacion en funcion del umbral para cada combinacion de Modelo y Variante para el conjunto
de validacion

Como se puede observar en el grafico, el rendimiento de los cuatro modelos es similar, aunque las
variantes 1 de ambos modelos parecen tener un desempefio mejor que las variantes 2. Por otro lado,
las variantes del modelo 2 parecerian superar a sus respectivas contrapartes del modelo 1. Estos
indicios se ven acentuados cuando se observan los valores del F, score deteccién.
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llustracion 42: F, score de deteccion en funcion del umbral para cada combinacion de Modelo y Variante para el conjunto de
validacion

En este grafico, se puede observar también que para las variantes del modelo 2 parecen tener un
desempefio mds parecido entre si, a diferencia de las variantes del modelo 1. Estas Ultimas parecen
tener un comportamiento similar entre variantes (dado que la morfologia es similar), pero con un
desempeiio en la clasificacion bastante diferente.

Otra caracteristica importante que analizar para evaluar si existe sobreajuste del modelo es observar
la curva para el set de entrenamiento y para el de validacién. A continuacidn, se muestra la curva para
el modelo 1y variante 1, cuyos resultados son similares a los de los otros modelos y variantes como
se puede observar en el Anexo A:
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llustracion 43: Comparacion de las curvas del F, score de localizacion en funcion del umbral entre el conjunto de
entrenamiento y el de validacion

Del grafico se puede extraer que el rendimiento es bastante similar en ambos conjuntos para la tarea
de localizacién, o sea detectar donde hay o no un objeto. Aunque para el set de validacion es
ligeramente menor el F, score lo que es esperable dado que el modelo nunca vio dichas imagenes. En
el caso del F; score de deteccidn la distancia entre ambas curvas es mayor. Esto es esperable porque
ademas de la tarea de localizacidn se suma la tarea de clasificacién para evaluar el desempefio del
modelo. A continuacion, se muestran los resultados para el mismo modelo y variante que el grafico
anterior:
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llustracion 44: Comparacion de las curvas del F, score de deteccion en funcion del umbral entre el conjunto de entrenamiento
y el de validacion.

Como ya fue comentado, se pueden ver mayores diferencias entre las curvas para el set de
entrenamiento y el de validacidn. Es importante recordar que el F, score de deteccidn consiste en un
promedio entre los F, score de deteccién de cada clase. Por ende, puede ser que el rendimiento de
cada clase sea diferente y como se vera mds adelante, las causas de dichas diferencias en rendimiento
pueden ser distintas para cada clase.

Al igual que con el set de entrenamiento, se muestran a continuacion las curvas de F, score de
deteccion y localizacidon en un mismo grafico para el modelo 1 variante 1.
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llustracion 45: F, score de localizacion y de deteccion en funcion del umbral para el Modelo 1 Variante 1 para el conjunto de
validacion

A diferencia del gréfico para el set de entrenamiento, se pueden ver mayores diferencias entre la curva
de F; score de localizacién y de deteccidn, aunque esto se podia observar al ver la diferencia entre las
curvas de F, score de deteccidn entre el set de entrenamiento y validacion.

Estos graficos permiten evaluar el rendimiento en general de los modelos para los diferentes
umbrales. Para elegir el umbral éptimo de cada modelo-variante, se eligié el umbral que hacia maximo
el F, score de localizacidon para el conjunto de imdagenes de validacidn. Se utiliza el F, score de
localizacion porque, como ya se menciond en repetidas ocasiones a lo largo del presente documento,
la tarea de deteccidén de glébulos blancos se podria considerar una tarea semi supervisada por lo que,
aunque la clasificacién resulta importante; es de vital importancia la localizacién de los objetos ya que
la clasificacidn se puede corregir a posteriori en caso de ser necesario. A continuacién, los umbrales
Optimos y F, score de localizacidn y deteccidn para los cuatro modelos en cuestién:

Modelo Variante Umbral F; score localizacion F, score deteccion
Modelo 1 | Variante 1 [oXo[scpA 0.9386 0.8776
VEILENL =4 0.0912 0.8919 0.8465

Modelo 2 | Variante 1 [oKol:ky) 0.9570 0.8902
VEIENPA | 0.1318 0.9408 0.8785

Tabla 2: Umbral éptimo para cada Modelo y Variante con sus valores de F; score de localizacion y de deteccion

De la misma, se puede observar que los umbrales dptimos para las variantes del Modelo 2 son
mayores a los del Modelo 1. Lo mismo ocurre entre los umbrales de la variante 2 respecto de la
variante 1 de cada modelo. Por otro lado, evaluando el rendimiento, las variantes 1 de los modelos
parecen tener un mejor rendimiento que las variantes 2 y lo mismo ocurre entre las variantes del
Modelo 2 respecto de la misma variante del Modelo 1. Por ultimo, del andlisis de las curvas, asi como
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de la tabla se puede ver que pareceria ser que las variantes del Modelo 2 tienen un rendimiento mas
parejo entre si que las variantes del Modelo 1.

A continuacidn, se analizara en mayor detalle el rendimiento de las variantes 1 de ambos modelos ya
gue son las de mejor desempefio. Primero que nada, se mostrara las matrices de confusién de ambos
modelos para el umbral éptimo.

Prediccion | Baséfilo | Eosinéfilo | Linfocito No hay
[ Basofilo  [EE! 26 1 13
o

1 0
9 146 3 3 1 27
0 1 185 0 0 11
2 0 1 148 2 5
1 0 0 3 178 4
9 3 10 12 2

Tabla 3: Matriz de confusion del Modelo 1 Variante 1 utilizando el conjunto de validacion para el umbral 6ptimo de 0.0692

Prediccién | Basofilo | Eosindfilo | Linfocito No hay
objeto
142 21 0 8

3 0

16 150 1 8 0o 14
0 0 185 3 0 9
| Monocito | 0 0 2 150 2 4
| Neutréfilo | 0 0 0 4 180 2

No hay objeto 14 14 3 16 0

Tabla 4: Matriz de confusion del Modelo 2 Variante 1 utilizando el conjunto de validacion para el umbral 6ptimo de 0.0832

Para analizar las matrices de confusion y los siguientes gréficos se pasaran a definir ciertos términos
gue se utilizaran:

e Correctos: Aquellas predicciones que sea correcta la localizacion y la clasificacion

e Error Clase: Aquellas predicciones que correspondan con la etiqueta de un glébulo blanco por
su ubicacion, pero sea errénea la clasificacidn de este.

e Falso Positivo: Aquellas predicciones que no correspondan a una etiqueta y por lo tanto se
determina que no habia ningun glébulo blanco en ese lugar.

e Falso Negativo: Aquellas etiquetas que no corresponden con una prediccién. Esto significa que
en ese lugar habia un glébulo blanco que el modelo no pudo detectar.

Respecto de las matrices de confusién, en las columnas se muestran las predicciones de los modelos,
mientras que en las filas las etiquetas del conjunto de datos. Por lo tanto, la ultima fila muestra los
falsos positivos predichos por el modelo y en la columna final los falsos negativos.

Comparando las matrices de confusién, se puede observar que las diferencias entre el Modelo 1
Variante 1 y Modelo 2 Variante 1 (Modelo 1 y Modelo 2, respectivamente de ahora en mas) se
encuentran en la distribucion de los errores de clase, pero especialmente en la distribucion de los
falsos negativos y los falsos positivos. A continuacién, un grafico de barras comparativos de la cantidad
de elementos perteneciente a cada categoria para todo el conjunto de datos y para cada clase en
particular.

Modelo Variante Categoria
Modelo 1 Variante 1 Modelo 2 Variante 1 MW Correcto
correcto [ a4.040 790 | s4.859% 807 Error Clase
Error Clase 5.74% 54 6.31% 60 M Falso Negativo
Falso Negativo [l 6.38% 60 W 3.89%37 M Falso Positivo
Falso Positivo [Jl] 3.83% 36 B 2.94% 47

0% 10% 20% 30% 40% 50% ©0% 70% 80% 90% 100% 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% S0% 100%

Porcentaje por categoria Porcentaje por categoria

llustracion 46: Resultados de la deteccion de ambos modelos para el total de las imdgenes del conjunto de validacion
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Modelo Variante

Modelo 1 Variante 1
Basdfilos 73% 133

15% 28

Modelo 2 Variante 1
77% 142
13% 24

Categoria
M Correcto
Error Clase
M Falso Negativo

7% 13 2% 8 M Falso Positivo
5% 9 Bl % 11
Eosinéfilos I 73% 146 I 72% 150
8% 16 12% 25
[ 14% 27 I 7% 14
B 5% 10 I 9% 18
Linfocitos I 919 185 e 92% 185
0% 1 1% 3
5% 11 3% o
W3% 7 W2% s

T 90% 150
2% 4

T 9% 148
3% 5

Monocitos

W3% s B2% a
5% 8 5% 9
Neutréfilos I 95% 178 I 95% 180
2% 4 2% 4
H2% 4 J1% 2
J1% 2 B2% 4

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% 110%[0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% 110

Porcentaje por categoria Porcentaje por categoria

llustracion 47: Resultados de la deteccion de ambos modelos por clase para las imdgenes del conjunto de validacion

Los graficos anteriores muestran el porcentaje de predicciones que pertenecen a cada clase. Se
decidid utilizar el porcentaje ya que cada modelo tiene un nimero diferente de predicciones y por lo
tanto podia ser mas dificil de comparar los resultados entre si. En el segundo gréfico, se evaluaron los
totales por clase. La clase tiene que ver con la clase de glébulos blancos que realmente tenia laimagen,
no lo predicho.

En el primer grafico se puede observar que el total de predicciones correctas es similar, aunque es
mayor para el Modelo 2. Se observan mayores diferencias en la cantidad de Falsos Negativos y de
Falsos Positivos. Siendo los primeros mayores para el Modelo 1, mientras que los segundos es mayor
para el Modelo 2. Pareceria que el mejor desempefio en F, score del Modelo 2 es a costa de un mayor
numero de Falsos Positivos. Esto se puede ver también en la matriz de confusién mas claramente en
la cantidad de Falsos Positivos ya que para todas las clases es mayor que los del Modelo 1.

El segundo grafico aporta una informacidn adicional para entender las diferencias en el rendimiento
de ambos modelos. Se puede observar que ambos modelos tienen un desempefio peor para las
imagenes que contienen basdfilos y eosindfilos, donde se ve repetido el patrén antes descrito sobre
el comportamiento comparado de ambos modelos.

Para entender si el rendimiento era similar para todas las imagenes de esa clase, se hizo el mismo
grafico, pero a nivel imagen original. El término imagen original refiere a la imagen que venia en el set
original. Todas las imdgenes obtenidas a partir de las transformaciones realizadas por el proceso de
data augmentation corresponden a una imagen original. Esto quiere decir que cada imagen
transformada tiene una correspondencia con solo una imagen original y es esa la que se utiliza para
agrupar todas las imagenes obtenidas por el proceso descrito anteriormente.
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llustracion 48: Resultados de la deteccion de ambos modelos agrupados por imagen original y clase del conjunto de validacion

En este grafico se puede observar que en general el patrén es similar ya que las predicciones hechas
por el Modelo 1 suelen tener un nimero mayor de Falsos Negativos y las del Modelo 2 mayores Falsos
Positivos. Sin embargo, se observan ciertas diferencias y un rendimiento desparejo entre las diferentes
imagenes que se abordard a continuacion.
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Mas alld de las diferencias que se pueden observar comparando ambos lados del grafico, hay dos
imagenes que resaltan al analizarlo que son la imagen 46 y la imagen 70.

La imagen 46 es la Unica imagen para la cual el porcentaje de predicciones con error de clase supera
a las predicciones correctas. Ademas, analizando qué clases predice en esos casos se observa que son
todos eosindfilos y que es la Unica imagen de basdfilos donde cualquiera de los modelos predice otra
clase. A continuacién, la imagen 46 original.

l
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llustracion 49: Imagen 46 del set original

Por otro lado, se muestran algunas de las imagenes de baséfilos de entrenamiento.
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llustracion 50: De izq. a der. Imdgenes 5 a 8 del conjunto original

Una de las cosas que se puede ver distinto entre las imagenes es que aquellas que formaban parte del
set de entrenamiento parecerian tener mayor definicién en los granulos del citoplasma, lo que podria
ser la razén por la cual ninguno de los modelos logra una correcta clasificacion de las imdagenes. Este
tema se desarrollara en mayor detalle en la seccidn de futuros trabajos.
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Respecto de la imagen 70, surgen dos problemas: por un lado, el nimero de predicciones mal
clasificadas y por el otro el nimero de Falsos Negativos.

Sobre aquellas predicciones que cometen un error en la clasificacion, resulta interesante que son
todos clasificados como basofilos. A continuacién, se muestra la imagen 70 y algunas de las imagenes
de entrenamiento de esta clase.
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llustracion 52: De izq a der. Imdgenes 54, 56, 57, 59 del conjunto de imdgenes originales

En las imagenes de entrenamiento se puede ver el citoplasma de color rosa por los granulos
caracteristicos de los eosindéfilos y el nucleo de color violeta. En la imagen 70 se ve el citoplasma de
un color rosa mas oscuro y pareceria similar al rosaceo que se ve en toda la imagen, lo que podria
llegar a ser una de las razones por la cual hay errores en la clasificacién.

Por otro lado, respecto a la cantidad de Falsos Negativos pareceria estar relacionado con un artefacto
surgido de la forma de realizar data augmentation. Debido al reflejo que se realiza de las imagenes
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durante el citado proceso, aparece un segundo glébulo blanco en muchas de las imdagenes
aumentadas (a partir de laimagen 70). Al estar bastante cerca del borde el gldbulo blanco de laimagen
original, los gldbulos blancos que surgen del reflejo también lo estdn, como se puede ver a
continuacion:

llustracion 53: Ejemplo de imdgenes aumentadas con globulo blanco espurio producto de la reflexion de la imagen original

Algunos de estos segundos gldobulos blancos terminan cortados por lo cual podria ser dificil para el
modelo detectarlos. Por otro lado, es posible que estando tan cerca el segundo glébulo blanco, el
proceso de Non Maximum Suppression elimine dichas predicciones y por eso haya un nimero tan alto
de Falsos Negativos.

Al analizar los resultados de ambos modelos, se buscé observar la distribucidon espacial de las
predicciones para poder observar si existian patrones. Para eso se hizo el siguiente grafico de
dispersion que se realizd con 10S Xmedio © Ymedio d€ cada prediccidn, exceptuando en el caso de los
Falsos Negativos en los que se utilizd 10S X;04i0 © Ymedio de cada etiqueta. A continuacién, se
muestran los resultados para el set de validacion.
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Modelo 1 Modelo 2
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llustracion 54: Grdfico con la ubicacion de los centros de las predicciones (o de las etiquetas segun corresponda) para el
conjunto de datos de validacion

Por un lado, se puede observar claramente la cantidad de predicciones correctas que tienen los
modelos, pero al mismo tiempo se puede ver que parecerian encontrarse mas concentradas en el
centro de la imagen. Por otro lado, respecto de los Falsos Negativos, se puede observar una mayor
concentracién de estos cerca del borde de la imagen. Esto se puede deber a que esos glébulos blancos
se encuentren “cortados”, o sea que no se ve la célula completa. Este efecto se debe a la forma en
gue se decidid realizar el proceso de Data Augmentation. Un ejemplo de este efecto es la imagen n°9
obtenida de la imagen 70, que se mostré anteriormente. La distribucidn de los Falsos Negativos se
puede observar con mayor detenimiento en la siguiente imagen donde también se distingue por la
clase a la que pertenece el glébulo blanco.
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llustracion 55: Grdfico con la ubicacion especifica de los falsos negativos por clase de glébulo blanco para el conjunto de datos
de validacion
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En este grafico se puede observar lo antes mencionado junto al hecho que la mayoria de los glébulos
blancos que se encuentran en la parte central de ambos modelos son eosinéfilos. Como se pudo
observar en el grafico de barras poseen la mayor cantidad de Falsos Negativos, en particular para el
Modelo 1. De hecho, varios de esos Falsos Negativos pertenecen a la imagen 70, que ya se estudié en
profundidad.

Por ultimo, se decidié observar la distribucién de los niveles de confianza de cada modelo que en los
graficos se denominaran score. Por un lado, se graficd la distribucion del nivel de confianza general (el
gue se utiliza para definir si hay o no un objeto) que estd compuesto por el nivel de confianza en la
clase predicha y el nivel de confianza en si hay un objeto o no en ese punto. A continuacidn, los
resultados del nivel de confianza general para ambos modelos:
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llustracion 56: Grdfico con la distribucion del nivel de confianza general por imagen original

Como ya se definid anteriormente, el nivel de confianza denominado general es la multiplicacidn entre
el nivel de confianza en que haya un objeto y el nivel de confianza en la clase de dicho objeto. Lo
interesante de este grafico es la diferencia en la distribucién de dichos valores. Es por esto que la curva
del F, score respecto del umbral se mantiene mas constante para el Modelo 2 que para el Modelo 1.
Al estar tan disperso el score para el Modelo 1, hace que a medida que aumenta el umbral se pierden
mayor cantidad de detecciones. En el Modelo 2, se pierden detecciones a medida que se aumenta el
umbral, pero el dafio al desempefio del modelo es mucho menor.

Por otro lado, resulta interesante evaluar ambos componentes del score por separado para poder ver
si el comportamiento es similar.

Primero se muestra un grafico del score de clase:
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llustracion 57: Grdfico con la distribucion del nivel de confianza de clase por imagen original

En el grafico se puede observar que la distribucién es bastante similar, excepto para ciertos casos
como la imagen 70 o 191. Esto conforma un hallazgo interesante ya que pareceria que la dispersidn
del nivel de confianza general tendria su origen en el nivel de confianza de objeto (Score Objeto), como
se puede ver a continuacion.
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llustracion 58: Grdfico con la distribucion del nivel de confianza de objeto por imagen original

En este grafico se puede ver una mayor dispersion del score, en ambos modelos, pero en particular
para el Modelo 1 y pareceria ser el originario de la dispersion del nivel de confianza general. Otro
hecho interesante es que en ciertos casos en el que el nivel de confianza en que haya un objeto es
realmente bajo, necesita un nivel de confianza en la clase realmente alto para que pueda superar el
umbral. Sin embargo, esto podria también ser el origen de algunos de los Falsos Positivos que se
encuentran.
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A continuacioén, se pueden ver los tres graficos juntos para poder observar el efecto antes mencionado
y las diferencias en la distribucion.
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llustracion 59: Grdfico con la distribucion del nivel de confianza general, de clase y objeto por imagen original

En este grafico se puede observar claramente la diferencia en la distribucidon del Score Objeto vy el
Score Clase en ambos modelos. También se pueden observar algunos casos en los que el Score Objeto
es muy bajo, pero el Score Clase es tan alto que el nivel de confianza general termina superando el
umbral. Esto se puede ver para casos correctos (imagen original 13 en el Modelo 2) como para falsos
positivos (imagen 9 del mismo modelo).

Luego de haber analizado y definido los hiperpardmetros de cada modelo con el conjunto de imagenes
de validacidn, es necesario evaluar el rendimiento de los modelos para el conjunto de imagenes de
evaluacidn. Para esto se analizardn los resultados de ambos F, score para los conjuntos de validacién

y evaluacion.
Set de Validacion Set de evaluacion

Localizacion | Deteccion | Localizacion | Deteccion
Variante 1 7] 0.9386  0.8776 0.9424  0.9156
Variante 1 [SJiLEY] 0.9570  0.8902 0.9362 09314

Tabla 5: Comparativa entre los F, score de cada modelo para los diferentes conjuntos de datos

Se puede observar que en ambos casos el valor es similar, aunque son mayores las métricas para el
set de evaluacion.

También se muestran las matrices de confusion para los umbrales seleccionados.

69



Basofilo | Eosindfilo | Linfocito No hay
objeto
129 15 0 19

1 0
Eosindfilo 0 153 0 2 1 10
Linfocito 2 2 172 0 0 15
0 0 0 150 0 1
0 0 0 0 152 4

No hay objeto 10 1 14 11 6

Tabla 6: Matriz de confusion del Modelo 1 Variante 1 utilizando el conjunto de evaluacion para el umbral éptimo de 0.0692

Prediccion | Basdfilo | Eosindfilo | Linfocito No hay
objeto
145 0 0 19

0 0
Eosindfilo 1 155 0 3 0 7
Linfocito 2 0 176 0 0 13

0 0 0 145 0 6
0 1 0 2 149 4
No hay objeto 21 5 4 14 1

Tabla 7: Matriz de confusién del Modelo 2 Variante 1 utilizando el conjunto de evaluacion para el umbral éptimo de 0.0832

Al igual que con el set de validacidn, el Modelo 1 pareceria presentar un mayor nimero de Falsos
Negativos y el Modelo 2 un mayor nimero de Falsos Positivos. Uno de los casos que mas llama la
atencion es la cantidad de errores de clase del Modelo 1 comparado del Modelo 2. Esto se explorara
con los siguientes graficos.

Modelo Variante

. ) Categoria
Modelo 1 Variante 1 Modelo 2 Variante 1 W Correcto
Correcto 86.90% 756 §8.20%770 Error Clase
Error Clase  2.64% 23 1.03% 9 M Falso Negativo
Falso Negativo [l 5.63% 49 Bl 5.619 49 M Falso Positivo
Falso Positivo [l 4.83% 42 Bl 5.15% 45

0% 109% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Porcentaje por categoria

0% 109% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Porcentaje por categoria

llustracion 60: Resultados de la deteccion de ambos modelos para el total de las imdgenes del conjunto de evaluacion

Modelo Variante

R . Categoria
: Modelo 1 Variante 1 Modelo 2 Variante 1 M Correcto
Baséfilos 76% 130 82% 145
Error Clase
9% 16 M Falso Negativo
119 15 I 11% 19 oo
Wa% 7 - 12 Falso Positivo
Eosinéfiles I s7% 152 T 8% 155
2% 3 2% 4
6% 10 Wa% 7
B 6% 10 N 10% 19
Linfocitos T 87% 172 e 00% 176
2% 4 1% 2
I 5% 15 7% 13
Wa% 7 "B
Menocitos e 0% 150 T 929 145
1% 1 W% 6
I 9% 15 Wa% 6
Neutréfilos T oste 152 T 93% 149

W3% 4
B2% 3

0% 10%

Porcentaje por categoria

20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% 110% 0% 10%

2% 3
W3% 4
W3% a4

20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% 110%

Porcentaje por categoria

llustracion 61: Resultados de la deteccion de ambos modelos por clase para las imdgenes del conjunto de evaluacion

En el primer grafico se puede observar que finalmente el nimero de Falsos Negativos de ambos
modelos es igual y la cantidad de Falsos Positivos es ligeramente mayor en el Modelo 2. La diferencia
mas notoria se puede ver en la cantidad de predicciones que fallaron en la clasificacién en el Modelo

=
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En el segundo grafico por clase, se puede observar que la principal diferencia en las predicciones con
clase errénea es dentro de las imagenes con baséfilos, situacidon que se abordard mas adelante cuando
se evalle cada imagen en particular.

A diferencia de lo que sucedia con el set de validacidon, donde las diferencias entre ambos modelos se
veian a través de todas las clases, en este caso, el rendimiento de ambos modelos resulta similar y
varia respecto de la clase. Por ejemplo, el Modelo 2 presenta un mayor nimero de predicciones
Correctas para los basofilos, eosindfilos y linfocitos, mientras que ocurre lo mismo para el Modelo 1
para los monocitos y neutrdfilos.

A continuacidn, se muestra el mismo grafico, pero por imagen original del set de evaluacidn:
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llustracion 62: Resultados de la deteccion de ambos modelos agrupados por imagen original y clase del conjunto de

evaluacion
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Uno de los hallazgos mas relevantes de este grafico, es encontrar que la mayoria de los errores de
clasificacidon del Modelo 1 se concentran en una sola imagen que es la imagen 3. Lo llamativo, es que
el Modelo 2 logra identificar correctamente todas las imdgenes. En el resto de las imagenes se ve un
comportamiento similar, aunque con ciertas diferencias menores en la cantidad de predicciones en
cada categoria por imagen.

Al igual que sucedio con el set de validacidn, resulta importante entender la ubicacion de los Falsos
Negativos

Modelo 1 Modelo 2
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llustracion 63: Grdfico con la ubicacion especifica de los falsos negativos por clase de glébulo blanco para el conjunto de datos
de evaluacion

En este grafico se puede observar que el Modelo 1 presenta solo Falsos Negativos en los bordes de la
imagen, a diferencia de lo que sucedia con el conjunto de validacion, lo que podria deberse aimdagenes
de glébulos blancos cortados. Por otro lado, en el grafico del Modelo 2 se observa un nimero de Falsos
Negativos en el centro de la imagen, en su mayoria son monocitos, lo que también marca una
diferencia con lo observado sobre el set de validacidn ya que en ese caso eran mayoria eosindfilos.

Discusion

A partir de los resultados, se puede observar que ambos modelos lograron mas de un 70% de
detecciones correctas para cada una de las clases tanto para los conjuntos de validacion como de
evaluacién. Ademas, superan el 80% de las detecciones correctamente localizadas dentro de cada
clase. Estos resultados se ven replicados cuando se evalla la totalidad de cada uno de los conjuntos
de datos, siendo cerca del 85% y 90% de las detecciones correctas y correctamente localizadas,
respectivamente.

Para poder evaluar estos resultados, es necesario ponerlos en contexto y esto es posible mediante la
comparacion de los mismos respecto de los resultados reflejados en otras publicaciones. Uno de los
problemas para realizar este anadlisis es que muchos de los articulos existentes, encaran este problema
como uno de clasificacion y/o segmentacion. En el primer caso, cuando se trata solamente el problema
de clasificacion, se busca asignar solo una etiqueta a la imagen sin importar la localizacion del objeto
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y esta se encuentra limitada a que haya solo una clase de objeto dentro de la imagen [39]. En el
segundo caso, la segmentacion es una tarea en la que se busca a cada pixel asignar si pertenece a un
objeto 0 no. Muchas veces la segmentacién resulta en un paso intermedio para lograr la clasificacion
[40], [41], [42]. Esto resulta en que los articulos que se enfocan en esta temdtica resulten en una
comparacion errénea respecto de la presente tesis.

En particular, existe un articulo de Wang et. al. [43] que realiza un analisis de diferentes detectores
unificados, entre los que se incluye YOLO v3, para realizar la tarea de deteccion de gldbulos blancos.
En el mismo se usa una técnica denominada transfer learning que consiste en utilizar una red pre
entrenada con algun dataset genérico, como puede ser ImageNet, y después utilizar un conjunto
especifico para terminar de ajustar los parametros del modelo [18]. Este enfoque es distinto del
planteado en la presente tesis donde los modelos son entrenados de cero y ademas no se utiliza la
arquitectura particular de YOLO [29], sino que se usé otro numero de capas y de filtros por capa.

El nimero de capas y de filtros de los modelos de la presente tesis son comparativamente menor que
las de YOLO v3. Este ultimo tiene 53 capas convolucionales y capas con hasta 512 filtros, los modelos
aqui presentados tienen 7 capas y un maximo de 96 filtros por capa. Estas diferencias de disefio
implican una menor complejidad de los modelos planteados, asi como un nimero menor de
parametros. Estas diferencias en disefio fueron pensadas adrede basandose en la complejidad del
problema a resolver que se refleja en la complejidad del conjunto de datos. Por ejemplo, mientras que
LISC presenta entre 39 y 53 imdgenes por clase, otros conjuntos, como ImageNet [44], presenta cerca
de 1000 imagenes por clase. Ademas, hay una diferencia sustancial en la cantidad de clases que
poseen ambos conjuntos de datos. En el caso de Wang et. al. se constaba de 11 categorias con un
promedio de 1330 imagenes por categoria mientras que LISC presenta 5 clases. También en Wang et.
al. [43], el conjunto de datos incluye clases de gldbulos blancos que se encuentran fuera del alcance
de la presente tesis como pueden ser inmaduros y anormales (en sangre periférica).

La métrica utilizada para medir la eficacia en la deteccidn en el articulo seleccionado es la media de la
precisién promedio (mAP). Para su célculo se busca la precision promedio (AP por sus siglas en inglés)
para cada clase a partir de obtener el drea bajo la curva de precision y sensibilidad. Luego, se obtiene
la media de la precision promedio de cada clase. Para poder realizar la comparacién entre los modelos
del articulo y los de la presente tesis, se decidid recalcular la media de la precisién promedio para
incluir solo las clases que se encuentran en ambos modelos y asi poder realizar una comparacién mas
razonable. A continuacion, se puede ver la comparacion de las métricas.

Modelo 1 0.913 0.803 0.893 0.904 0.990 0.974
Modelo 2 0.944 0.909 0.941 0.938 0.971 0.961
YOLOv3_320x320 0.959 0.993 0.999 0.937 0.912 0.955
YOLOv3_416x416 0.955 0.987 0.999 0.947 0.894 0.947
YOLOv3_416x416 0.956 0.987 0.999 0.930 0.904 0.961
YOLOv3- 0.856 0.982 0.993 0.871 0.674 0.758

tiny_416x416*
*YOLOv3_tiny refiere a una arquitectura de YOLO con menos capas
Tabla 8: Métricas de mAP y AP por clase para los modelos de la presente tesis y los expuestos en Wang et. al.

A partir de la comparacidn de las métricas, se puede observar que el desempeiio de los modelos de la
presente tesis es comparable con la obtenida en Wang et. al. Ademas, se observa que a nivel general
el desempeiio es mejor que YOLOv3_tiny que es una version de menor complejidad de YOLO al tener
menos parametros. Sin embargo, no se va a ahondar en mayor profundidad en la comparativa entre
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los resultados obtenidos ya que el conjunto de datos de Wang et. [43] al era mds complejo, como se
explicd antes, y esto probablemente repercute en el desempefio ya que tiene una mayor cantidad de
clases a identificar y es una de las posibles razones por las que se necesite modelos mds complejos
para resolver dicho problema.

Una de las técnicas utilizadas para poder combatir la falta de profundidad del conjunto de datos de
LISC fue data augmentation. Es importante mencionar que esta técnica permite mostrar de forma
diferente la informacién a la red neuronal, pero no es nueva informacion y eso esta directamente
relacionado con la complejidad del problema. Por otro lado, cuando esta herramienta se utilizé para
este proyecto se siguieron las normas presentes en diversos libros [16], [18], [30],, pero un posible
problema que no se habia considerado al aplicar las transformaciones es el hecho de que varios de los
glébulos blancos queden solo una parte en la imagen. Como se observd en la seccién de resultados,
esta es una posible fuente de varios de los falsos negativos que se encontraron en los modelos. Por
otro lado, para evitar perder completamente los glébulos blancos en las imdgenes, las traslaciones
realizadas fueron pequefias. Esto llevd a que el rango de movimiento de los leucocitos sea limitado.
Esta decisién podria haber ido en contra del espiritu de esta técnica haciendo que la informacién
presentada a los modelos no sea tan diversa como se esperaba.

Desde el disefio de los modelos también se incorporaron otros elementos distintos de YOLO como es
el uso de cyclical Learning rate para el ajuste de la tasa de aprendizaje a lo largo del entrenamiento.
Aunque esta es una practica utilizada por otros modelos, en los articulos originales de YOLO se usa un
calendario para configurar la tasa de aprendizaje. Uno de los hallazgos preliminares mas interesantes
en esta area fue el paso utilizado en los presentes modelos. En el articulo original [34] de esta técnica
se menciona que el paso éptimo seria entre 2 y 10 epochs. Sin embargo, en los presentes modelos
cuando se utilizdé un paso de 4 epochs los modelos subajustaron, mientras que los modelos con paso
de 0.08 epochs lograron un correcto ajuste (no sobreajustaban ni subajustaban). Obviamente, estos
son hallazgos preliminares y serian necesarios mayores estudios sobre los hiperparametros y otros
posibles factores incidentes, pero es un primer paso. Ademas, este valor del pardmetro podria estar
relacionado con la redundancia de los datos antes mencionado.

Una de las ventajas de los modelos propuestos, es el hecho que solo esta constituida por capas
convolucionales y no presenta las capas densas del final de YOLO. Esto permite que se pueda
potencialmente utilizar estos modelos para imagenes de otros tamafios modificando la capa de
entrada y de salida con la limitacidn de que las imagenes deben tener dimensiones multiplos de 8. Es
importante rescatar que, aunque las imagenes sean mas grandes es importante que el tamafo de los
glébulos blancos sea similar al conjunto de datos con el que fue entrenado ya que si no es probable
gue no los detecte correctamente.

Respecto de la deteccidn, ya se abordaron diferentes métricas de desempenio, pero otro de los rasgos
gue se observo de los presentes modelos es que tienen una mayor efectividad en la localizacién de
objetos respecto de la deteccidn. En si esto resulta esperable en cierta medida ya que la tarea de
deteccion incluye a la de localizaciéon y suma la clasificacion. Otro rasgo observable es que el
desempefio para la tarea de localizacion es mas consistente con los tres conjuntos de datos
(entrenamiento, prueba y validacidon) que para la de deteccion. Esto quiere decir que cuando se
evallan las curvas del F, score de localizacion entre los tres conjuntos, es menor la diferencia que
cuando se hace lo mismo para el F; score de deteccién como se muestra a continuacion.
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llustracion 64: Grdfico comparativo de los F2 score para los tres conjuntos de datos para el Modelo 1

Este podria ser un aspecto para mejorar en futuros trabajos y aunque se van a mencionar en una
seccidn subsiguiente posibles ideas, es importante recalcar que es probable que sea multifactorial la
causa de estas diferencias observadas en la tarea de localizacidn y deteccidn.

Respecto al entrenamiento de estas redes, el tiempo de ejecucién de esta fase solia estar entre 3y 5
horas dependiendo del modelo. En Wang et. al, el tiempo de entrenamiento de YOLO y YOLO v3 tiny
era alrededor de 60 hs y 9 hs, respectivamente. El problema de comparar entre ambos tiempos es que
habria que empezar a comparar hardware y ambas implementaciones para poder encontrar si estas
diferencias son reales o producto de los equipos utilizados. Sin embargo, el hecho que fueran modelos
rapidos para entrenar y la disponibilidad en la nube de Colab facilitaba la experimentacién con los
mismos.

Futuros trabajos y conclusiones

Dentro de la presente tesis, se mostraron dentro de los dos modelos diferentes variantes que
obedecian a cambios en los hiperpardmetros. Uno de los primeros puntos respecto de posibles
trabajos a futuro es el hecho de una busqueda de hiperparametros optimizada de forma bayesiana
[45]. Por un lado, para poder encontrar los parametros éptimos para los diferentes modelos. Por otro
lado, para poder evaluar si los comportamientos observados respecto de la comparacién de los
modelos responden realmente a algo intrinseco del uso de diferentes componentes como, por
ejemplo, la Leaky ReLU como funcién de activacién en los Modelo 2 respecto del Modelo 1.

Dentro de la busqueda de hiperparametros deberian incluirse las constantes que se utilizan en la
funcién de costo que modulan el peso que se le da a los errores de localizacion respecto de los errores
de clasificacion. Es importante resaltar que, aunque es clave la tarea de clasificacion dentro de la
deteccion de objetos, en este caso existe un cuidado especial en la tarea de localizacién y no perder
glébulos blancos por la naturaleza semi automatizada de la tarea de conteo de glébulos blancos hoy
en dia.
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Otro de los hiperparametros que fue constante en la presente tesis, es el umbral del IOU utilizado en
Non Maximum Suppression. Al utilizar diferentes umbrales podria mejorar la tasa de Falsos Negativos,
en especial en casos donde se encontrasen muy cercanos los globulos blancos y existiera
superposicion de las cajas delimitadoras. Por otro lado, se podrian probar otros métodos de Non
Maximum Suppression como Soft Non Maximum Suppression [35] que quizas podrian solucionar este
problema.

Ademads, se podria evaluar si el uso del nivel de confianza general y un Unico umbral sobre ese valor
es lo Optimo para este problema particular. Podria ser que sea mas beneficioso el utilizar dos
umbrales, uno para cada nivel de confianza (de objeto y de clase).

También podria ser atil probar diferentes tamafios de grilla. Por ejemplo, al utilizar celdas de mayor
tamafio, podria ser mds facil la tarea de localizacidn del centro al mismo tiempo que puede ser que
existan un menor numero de predicciones alrededor de la prediccién “correcta” (aquella celda que
predice que hay un glébulo blanco cuando su centro se encuentra ahi).

Asimismo, dentro de las métricas también existen posibilidades que permitirian entender mejor
dénde esta fallando el modelo para comprender su funcionamiento y oportunidades de mejora. Por
un lado, seria interesante lograr “rescatar” las predicciones en caso de Falsos Negativos. Esto
significaria ver las predicciones de la celda que deberia ser responsable de esa prediccion y poder
también evaluar los valores. A partir de eso, quizds, se podria encontrar si esa prediccién no pasoé a
ser una deteccion por los valores de los niveles de confianza o por el proceso de Non Maximum
Suppression. Por otro lado, seria interesante emparejar la celda del centro de la etiqueta con la de la
prediccidén y asi poder evaluar si la prediccidon la estd realizando la celda esperada respecto del
funcionamiento de YOLO.

Desde el lado de las imagenes, se podrian entrenar los mismos modelos, pero con las imagenes de
tamafio original para poder entender cdmo impacta en el desempefio la diferencia de resolucidn. En
Wang et. al. [43] se observa diferencias en el desempefio de los diferentes modelos dependiendo del
tamafio de las imagenes, pero no es necesariamente extrapolable. Esto es importante para poder
establecer también la relevancia de la resolucion para este problema. También serviria para entender
la resolucion minima necesaria para el correcto entrenamiento del modelo.

Relacionado con las imagenes utilizadas, se encuentran algunos de los problemas que se mencionaron
en la seccién anterior. Otra posible drea de prueba seria aprovechar la libertad que proveen las
imagenes de microscopia donde no existe arriba, abajo, izquierda o derecha, para probar técnicas de
Data Augmentation mas complejas que permitan evitar los problemas ya mencionados. Por ejemplo,
gue como parte del proceso se verifique la ubicacion final de los glébulos blancos y que no queden
partidos.

Ademas, se podrian evaluar otras transformaciones que se le podrian realizar a las imagenes. Por
ejemplo, teniendo en cuenta los errores de clasificacion de la imagen 46, seria interesante indagar si
existen otras transformaciones que sean compatibles con imdagenes reales de microscopia. Por
ejemplo, cambios en el brillo o el contraste, entre otros. Sin embargo, es importante mencionar que
antes de realizar dichas transformaciones, se deberia contar con el consejo de un técnico o bioquimico
especialista en estas imagenes para entender qué artefactos son verosimiles y cudles no. También es
necesario la consulta con estos profesionales en caso de querer probar los modelos con imagenes
distintas que no se encuentren etiquetadas.

Por ultimo, es necesario volver a mencionar que estos modelos se entrenaron con un conjunto de
imagenes de glébulos blancos de morfologia normal. Esto quiere decir que no se incluyen imagenes
de microscopia de pacientes que presentan una morfologia andmala a partir de alguna patologia
como, por ejemplo, leucemia donde pueden existir otras clases de glébulos blancos donde la forma
de estos se ve modificada. Es importante tener esto en cuenta pensando en un posible futuro sistema
de deteccion de glébulos blancos. En dicho sistema resulta un problema fundamental detectar
aquellos casos de gldbulos blancos de morfologia anormal.
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Ademas, las imagenes provienen de un solo microscopio y una sola tinciéon. Seria interesante poder
entrenar los modelos con una mayor variabilidad en las imagenes ya que eso podria aportar claridad
sobre la robustez de estos. Asi se podria abrir la puerta a probar, por ejemplo, si es posible con un
numero reducido de muestras reentrenar los modelos para que funcionen con otro microscopio y/o
tincion en un futuro.

Como cierre, esta tesis se plantea como un punto de partida en la que se establecia el desafio de la
deteccién de gldbulos blancos en las imagenes de microscopia. Como se puede concluir de los futuros
trabajos, es un campo muy amplio con una gran cantidad de terreno por desarrollar, pero que es de
vital importancia por el tiempo y recursos que podria ahorrar en un laboratorio.
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Anexo A
El siguiente anexo busca incluir algunas de las imagenes abordadas en los resultados en los que se

utilizé el Modelo 1 Variante 1 a modo de ejemplo. A continuacién, se ofrecen los mismos gréficos,

pero para los otros modelos.
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llustracion 65: F, score de localizacion y de deteccion en funcion del umbral para el Modelo 1 Variante 2 para el conjunto de

entrenamiento
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llustracion 75: F, score de localizacion y de deteccion en funcion del umbral para el Modelo 2 Variante 1 para el conjunto de

validacion
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llustracion 76: F, score de localizacion y de deteccion en funcion del umbral para el Modelo 2 Variante 2 para el conjunto de
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