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Glosario

Anchor Box caja de altura y ancho predefinido que permite capturar el tamano y aspec-
to de los objetos que se quieren detectar, y a partir de las cuales los modelos realizan

predicciones.

Apertura Numérica numero adimensional que caracteriza el rango de angulos para los cuales

un sistema optico acepta luz.

Azul de tripan colorante utilizado en tinciones histoldgicas para ensayos de viabilidad me-

diante el método de tinciéon por exclusion.

Bounding Box caja contenedora asociada a las coordenadas x e y de un objeto de la imagen.
Un bounding box puede ser anotado manualmente por un experto, en cuyo caso funciona

como verdad de tierra o puede ser predicha por la red neuronal.

Campo de Vision drea de deteccion de la cdmara sobre la muestra analizada.

Coeficiente de Variacion forma de medir la variabilidad entre mediciones definida como la

relacién entre el desvio estandar y la media de la poblacién (C'V = %)

Contador Celular Automatico instrumento de laboratorio utilizado para detectar, contar

y analizar células en suspension.

Conteo Celular procedimiento mediante el cual se puede determinar la concentracion de célu-

las en suspensiéon de una muestra.

Cultivo Celular remocion de células de un organismo vivo y posterior crecimiento en am-

bientes artificiales controlados.

Cultivo Primario conjunto de células aisladas de un tejido que proliferan en las condiciones

apropiadas.

Darknet entorno desarrollado por Redmon et al. para el entrenamiento y ejecucion de redes

neuronales YOLO.
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Data Augmentation conjunto de técnicas utilizadas para aumentar la cantidad de datos
utilizados en un entrenamiento a partir de la introduccion de copias modificadas de los

datos originales.

Exhaustividad (Recall) métrica que evalia la proporcién de predicciones correctas (ver-

daderos positivos) sobre el total de objetos presentes en una imagen. Se calcula como

— TP
R= TP+FN -

Falso Negativo resultado en el que el modelo no realiza una prediccion para un objeto que

esta presente en la imagen.

Falso Positivo resultado en el que el modelo predice incorrectamente la presencia de un ob-

jeto.

Hemocitémetro portaobjetos transparente con una hendidura rectangular marcada con di-
ferentes grillas o cuadriculas de dimensiones conocidas utilizado para el conteo de células

en suspension..

Interseccién sobre Unién (Intersection over Union) métrica que evalia el drea com-

partida entre una caja contenedora predicha y una verdadera. Se calcula como

T U __ area de interseccion
ouU = -
area de union

Linea Celular poblacion definida de células que se pueden mantener en cultivo durante un

periodo prolongado de tiempo, conservando la estabilidad de ciertos fenotipos y funciones.

Precisién métrica que evaliia la proporcién de predicciones correctas (verdaderos positivos)

TP

sobre el total de predicciones realizadas. Se calcula como P = 75775.

Precisién Media (Average Precision) promedio de las precisiones del modelo en diferen-
tes niveles de exhaustividad. Puede calcularse como el area bajo la curva de precision-

exhaustividad o como AP = 137 oo 1y Pre

Precisién Media Promedio (Mean Average Precision) promedio de las precisiones me-

dias de cada clase.
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Red Neuronal Artificial modelo computacional basado en la estructura neuronal del cerebro

y con capacidad de aprender a resolver problemas complejos.

Resolucién ()ptica capacidad de un instrumento para separar o distinguir dos objetos de

una misma imagen.

Subcultivo proceso mediante el cual se traspasan las células de un recipiente a otro propor-

cionandoles una nueva superficie de proliferacion e incorporacién de nutrientes.

Valor F1 (F1 Score) media arménica entre la precisién y exhaustividad del modelo. Se cal-

PxR
P+R"

cula como F; = 2 x

Verdadero Positivo resultado en el que el modelo predice correctamente la presencia de un
objeto. Suele catalogarse como verdaderos positivos a todas las predicciones en las cuales
la clasificacion del objeto es correcta y el IoU de la caja predicha respecto de la verdadera

es mayor al 50 %.

Viabilidad proporcion de células vivas sobre el total de células presentes al momento de

realizar un conteo celular.

YOLO (You Only Look Once) red neuronal para deteccion de objetos consistiendo en una
sola red convolucional que simultaneamente predice multiples cajas contenedoras y niveles

de confianza para dichas cajas..
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Abreviaciones

ANN Red Neuronal Artificial. mAP Precision Media Promedio (Mean Ave-
AP Precisiéon Media (Average Precision). rage Precision).

CV Coeficiente de Variacién. NA Apertura Numérica.

F1 Valor F1 (F1 Score). OR Resolucién Optica.

FN Falso Negativo.
FOV Campo de Vision.
FP Falso Positivo. R Exhaustividad (Recall).

P Precision.

IoU Intersecciéon sobre Unién (Intersection TB Azul de tripéan.

over Union). TP Verdadero Positivo.
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Resumen

Al realizar un conteo celular existen 2 inconvenientes (I) el proceso ocupa mucho
tiempo al realizar diferentes conteos y (II) es necesaria cierta experiencia para realizar el
conteo correctamente. En el siguiente proyecto se propuso desarrollar un dispositivo de
conteo celular automéatico que sea capaz de, mediante el procesamiento de imagenes y la
implementacién de redes neuronales, reconocer células, contarlas y realizar calculos para
dar un diagnéstico del cultivo celular. El proyecto se centrd en el desarrollo de un sistema
que permite obtener imégenes a nivel microscopico de una muestra de un cultivo celular
(con una tincién de Azul de tripdn, en una cdmara de Neubauer) y en el desarrollo de
una red neuronal capaz de reconocer células y determinar el namero de células, vivas y
muertas, presentes. A partir de esos datos, el dispositivo puede calcular el stock celular
total y su viabilidad para realizar el sembrado de la siguiente generaciéon de la linea en
la que se trabaja. Se desarrollaron 12 datasets a partir de los cuales, se entrenaron la
misma cantidad de redes neuronales y se compararon sus desempenos con el motivo de
escoger un modelo de deteccion idéneo para su implementacién en el dispositivo disenado.
Como resultado, no solo se desarroll6 una red neuronal que consiguié alcanzar un mAP
superior al 95 %, sino que también, se desarrollé una interfaz grafica que, integrado al
sistema de adquisicién de imédgenes, permite su uso de manera sencilla. El dataset de
imagenes utilizado para el entrenamiento, y el modelo de conteo de células desarrollado

se encuentran publicados en [2].
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1. Introduccion

1.1. Cultivo Celular

El cultivo celular refiere a la remocion de células de un organismo vivo y su posterior creci-
miento en ambientes artificiales controlados [3] y fue tomado como método de estudio de células
a comienzos del siglo XX, a partir de muestras tomadas directamente de tejidos de animales.
Hoy en dia, la evolucion del conocimiento y el desarrollo de técnicas de cultivo celular permite,

mantener con vida una gran diversidad de lineas celulares en laboratorios y su eventual estudio.

1.1.1. Aplicaciones y ventajas

El uso de cultivos celulares tiene diversas aplicaciones en la biologia, medicina y bioingenieria
(Figura 1.1). Histéricamente, su aplicacién més difundida fue en el desarrollo y produccién de

vacunas antivirales, pero a esto se le han ido agregando otras como:

CELL PRODUCTS:
Proteomics, secretion,
bistechnology, biorector design,
product harvesting, down-

INTRAGELLULAR ACTIVITY: stream processing IMMUNOLOGY: Cell surface epitopes,

DNA transcription, protein synthesis, hybridomas, cytokines and signaling,
energy metabolism, drug metabolism, \ inflammation
cell cycle, differentiation, apoptosis ! O

O O GENOMICS: Genetic analysis,

INTRACELLULAR ) transfection, infection,
FLUX: RMA processing, " transformation, immortalization,
hormone receptors, SENEBSCENCE
metabolite flux, calcium rd
Mt on, Sl < TISSUE ENGINEERING: Tissue
fransduction, membrane ?

4 /

rafficki constructs, matrices and
HTCKEY seaffolds, stem cell sources,
propagation, differentiation

PHARMACOLOGY: Drug
action, ligand receptor
interactions, drug metabolism,

TOXICOLOGY: Infaction,

drug resistance CELL-CELL INTERACTION: cytotoxicity, mutagenesis,
Morphogenesis, paracring control, cell  carcinogenesis, irmtation,
proliferation kinetics, metabolic inflammation

coopearation, cell adhesion and maotility,
matrix interaction, invasion

Fig. 1.1: Aplicaciones para cultivos celulares. Figura obtenida de: Freshney, R. 1. (2015).
Culture of animal cells: a manual of basic technique and specialized applications. John Wiley &
Sons

= Creacion de modelos para el estudio de la fisiologia normal de la célula, las interacciones
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de células con agentes patdgenos (virus, bacteria), los efectos de diferentes drogas y com-
puestos téxicos, su actividad intracelular e interaccion con otras células y la carcinogénesis

y mutagénesis.

» Cultivos de células cancerigenas como método para el estudio de carcinogénesis y del

efecto de diferentes drogas y terapias.
= Estudio de la toxicidad de diferentes drogas, asi como las dosis maximas permitidas.

» Produccién de proteinas (como hormonas y anticuerpos) y otros compuestos biol6gicos

en grandes escalas.

= Aplicaciones en ingenieria genética y terapia génica a partir de la introduccion de nuevo
material genético, la eliminacién o la modificaciéon de material genético viejo en células

de un cultivo para estudiar los efectos que pueden traer a las mismas.

» Aplicaciones en ingenierfa de tejidos donde el cultivo de células (en general células madre)
in wvitro sirve para el desarrollo de sustitutos biologicos que reparan tejidos, mejoran la

funcién o reemplazan a todo un érgano.

En cuanto a las ventajas que presentan estas técnicas, el cultivo celular permite el control
del ambiente fisicoquimico de las células, pudiendo regular de manera precisa ciertas variables
del entorno celular como el pH, la temperatura, la presién osmotica, la presion de Oy y COs asi
como la composicién del medio fisioldgico, lo que permite establecer las condiciones de estudio
de las células, y entender los factores que llevan a su proliferacién, entre otras cosas.

Ademas, a diferencia de las muestras tomadas de tejidos, los cultivos celulares son altamente
homogéneos en cuanto al tipo celular. Se ha visto que, en un cultivo, tiende a proliferar un solo
tipo celular y que, luego de unos pocos pasajes, el cultivo adopta una constitucién uniforme en
la mayoria de los casos. Esto significa que los estudios realizados en cultivos de células carecen
de errores debidos a variaciones entre muestras, y garantiza la reproducibilidad de cualquier
experimento realizado en cultivos con caracteristicas idénticas a los anteriores.

Finalmente, el cultivo celular permite la realizacién de diferentes experimentos con volimenes

menores y costos bajos. Con este tipo de técnicas, los cultivos pueden ser expuestos a diferentes
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reactivos a bajas concentraciones, pero que tienen un acceso directo a la célula, lo que evita el
uso de grandes cantidades de reactivos que, en estudios in vivo se pierden por la distribucién y

excrecion de los tejidos [4, 5).

1.1.2. Principios del Cultivo Celular

A la hora de comenzar un cultivo celular, hay tres opciones: (I) cultivo de un érgano, donde
se conservan las caracteristicas propias del tejido original, y el crecimiento se da en una interfaz
liquido-gas usando un soporte o sustrato capaz de conservar la estructura tridimensional propia
del tejido, (IT) cultivo de un tejido o explante, donde un fragmento de un tejido se posiciona en
una superficie donde se espera que las células se adhieran y migren y finalmente, (III) cultivo
celular, donde las células obtenidas de la muestra original son dispersadas en una suspension y
seran luego cultivadas ya sea adheridas a una superficie o suspendidas en su propio medio de
cultivo. La principal diferencia entre estas formas de cultivo se encuentra en el hecho de que,
mientras el cultivo de érganos y tejidos (cultivos de explantes) mantienen las caracteristicas
histolégicas del tejido in wvivo, el cultivo celular no. En los dos primeros casos, las células
dentro del cultivo retienen su condicién de células diferenciadas y tienen una baja capacidad
de proliferacién. En cultivos celulares, en cambio, existe un solo tipo celular. Esto hace que la
proliferacién sea mucho mayor y que el cultivo sea homogéneo [4].

Todo cultivo celular se inicia a partir de la obtencién de una muestra del tejido (mediante
biopsias, escisiones, aspiraciones, punciones, trepanaciones o raspados) y la disociacién de las
células individuales (con métodos mecanicos o enziméticos) [4, 6]. En todo caso, las células que
se cultivan luego de este paso corresponden a un cultivo primario, que puede ser un cultivo de
células en suspension en el cual las células crecen independientemente de un anclaje y dispersas
en el medio de cultivo (células hemapoyéticas o células derivadas de tumores), o un cultivo en
monocapa en el cual células que dependen de un anclaje crecen adheridas a un sustrato artificial
(como frascos, platos, botellas, matrices, geles, etc.) [3].

Brevemente, la evolucién de cualquier cultivo comienza con el sembrado del cultivo primario
en un sustrato fisico junto a un medio fisiolégico necesario para su desarrollo. El medio de
crecimiento es el encargado de proveer a las células los nutrientes (carbohidratos, aminoacidos y

proteinas, lipidos y acidos grasos, vitaminas, etc), factores de crecimiento y hormonas necesarias

10
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asi como regular el pH, la presién osmética y la concentracion de COy y Oq del cultivo [3, 7].
Las células sembradas, entonces, proliferan y comienzan a ocupar un mayor espacio del sustrato
o medio llegando al estado de confluencia cuando todo el espacio del sustrato se encuentra
ocupado y las células ven su capacidad de crecimiento o proliferacién inhibida por el contacto
con otras células [4]. En este momento, es necesario realizar un procedimiento de subcultivo o
pasaje, cambiando de sustrato y medio de cultivo para conservar una baja densidad celular y
conservar el fenotipo y la capacidad de proliferacién de las células. Este primer pasaje, da a inicio
a lo que se denomina una linea celular (implicando que los cultivos de una linea determinada
consisten en numerosas generaciones de un tipo celular particular presente originalmente en
el cultivo primario o tejido) que debera ser sub-cultivada mas de una vez (cada vez que cada
subcultivo llega a la confluencia). Los sucesivos pasajes llevan a que las células con una tasa de
crecimiento mayor predominen, y a que cada generacion de la linea consista en una poblacién
geno y fenotipicamente mas uniforme que la anterior!. Una linea celular normal es capaz de
sobrevivir un numero determinado de pasajes (que puede variar entre 20 y 100) después de que

las células estdn genéticamente programada para morir en un proceso llamado senescencia®.

Mantenimiento del Cultivo

Cada generacién o subcultivo sigue su propia curva de crecimiento necesitando de un operador
para su mantenimiento con el objetivo béasico de procurar que las células de cada generacion
crezcan sanas y en las condiciones deseadas y consta, generalmente, de cambios en el medio o
sustrato en el cual crecen las células. En la vida de una linea celular este proceso se repite con
cada generacion (Figura 1.2).

Un cambio de medio de cultivo tiene como propédsito restablecer los nutrientes y factores

'En otras palabras, cuando se obtiene el cultivo primario de la muestra original las células suelen retener las
caracteristicas propias del tejido in vivo, y en el total de la poblacién suelen existir diferentes tipos celulares. Sin
embargo, con el tiempo aquellas células capaces de una mayor proliferacién en ese ambiente tienden a ocupar
una mayor proporcién de la poblacion, por lo que el cultivo se vuelve mas homogéneo con cada subcultivo.

2Una linea celular conformada por este tipo de células se denomina linea celular finita. Sin embargo, existe
una cierta porcion de lineas que posee la capacidad de proliferar indefinidamente. Las lineas celulares infinitas o
continuas son lineas celulares inmortales que no pasan por el periodo de senescencia. En cambio, las células pasan
por un proceso de cambio genotipico llamado transformacidn de manera espontdnea (exposicién a radiaciones
ionizantes o a carcinégenos quimicos) o inducida (infeccién virica o transfeccién de ADN). En cualquier caso,
las células transformadas se caracterizan por ser inmortales (crecen indefinidamente), presentar un crecimiento
aberrante (se pierde la inhibicién por contacto, la limitacién de la densidad celular durante la proliferacién y
no dependen del anclaje), ser malignas (invaden tejidos y dan lugar al crecimiento de tumores) y genéticamente
inestables.

11
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Confluent monolayer
growing in flask after

Incubate at about 1 week

37°C for 7 days

Medium removed and

Cells spreading .
after a few hours G‘C:? ﬂ[)"i:‘g‘sagéz:v\i'rﬁsofred in
without EDTA)

Incubate at 37°C y ----------- ,/I
— ey
Cells reseeded ;p
in a fresh flask ﬂ
Cells resuspended m

in medium ready for )
Trypsin removed
leaving residual film
Incubate at
p= ; 37°C for 10 min

counting and
reseeding

Cells rounding up
after incubation

Fig. 1.2: Proceso tipico de crecimiento de un cultivo en monocapa. Las células crecen
adheridas a una superficie (generalmente pldstica) y deben ser removidas con un tratamiento
enzimatico cada vez que llegan a la confluencia. Luego, seran transferidas a otro sustrato con
medio de cultivo fresco, e incubadas nuevamente para repetir el proceso. Figura obtenida de:
Freshney, R. 1. (2015). Culture of animal cells: a manual of basic technique and specialized
applications. John Wiley & Sons

fundamentales para el crecimiento celular y se realiza, tipicamente, cuando se da una caida en
el pH producto de la actividad celular (que pone en riesgo la viabilidad celular), un aumento
en la concentracion celular (respecto del volumen de medio) o por cambios en la morfologia de
la célula que indiquen un posible deterioro.

Por otra parte, dado que la mayoria de las células normales son incapaces de crecer a grandes
densidades celulares, los cultivos requieren de cambios peridédicos de sustrato para mantener la
capacidad de proliferaciéon celular. Estos se realizan no bien se llega a la confluencia, cuando
se agotan los nutrientes del medio, cuando existe un rapido descenso del pH, en un momen-
to arbitrario elegido para garantizar la reproducibilidad de los experimentos o bien cuando es
necesario utilizar el cultivo para otros procedimientos [4]. Este proceso se realiza usando pro-
teasas o métodos mecdnicos para despegar las células del sustrato (cuando las células crecen
en monocapa), separando las células del medio viejo (con un centrifugado) y sembrando las
células en un sustrato nuevo con medio fresco. Al momento de sembrar las células, es posible

separar la poblacién entera en mas de un frasco o utilizando frascos o botellas mas grandes con

12
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un mayor volumen de medio, para mantener el cultivo con una densidad celular que favorezca

la proliferacion.

1.1.3. Cuantificacién y Recuento Celular

La citometria, consiste en la disciplina encargada de analizar las caracteristicas de las célu-
las, midiendo diferentes variables como pueden ser tamano, morfologia, contenido de ADN y
proteinas, o nimero de células. El conteo celular es una parte de la citometria realizada pe-
riédicamente dentro del proceso de cultivo celular como forma de caracterizar las propiedades
de crecimiento de las diferentes lineas celulares, por motivos de anélisis experimentales, o como

método de diagnédstico y tratamiento. Entre sus usos se pueden destacar:

» En medicina, la concentracion de diferentes tipos celulares (glébulos rojos o blancos)

pueden dar informacién acerca del estado de salud del paciente.
= En terapias celulares, para controlar las dosis de células administradas al paciente.

= En patologia para conocer la presencia y concentracion de bacterias, virus y otros patoge-

nos en muestras de tejidos.

= En biologia molecular, para conocer la concentracién de reactivos o quimicos necesarios

para los diferentes experimentos.
= En estudios in vitro que precisen conocer las tasas de proliferacién de las células.

» En estudios in vitro para conocer la viabilidad de las células (proporcién de células vivas

y muertas del total de la poblacion). [8].

Conteo Manual

Historicamente, la forma maéas comun para realizar conteos es manualmente usando una cdmara
de conteo o hemocitémetro. El mismo, consta de un portaobjetos transparente con una hendi-
dura rectangular de una profundidad especifica marcada con diferentes grillas o cuadriculas de
dimensiones conocidas que delimitan la superficie de conteo. El objetivo de un hemocitémetro
es poder colocar un volumen de una suspension celular o alicuota del cultivo dentro de la hendi-

dura y visualizar, bajo un microscopio, las células contenidas dentro de la cuadricula o reticula,

13
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pudiendo contar las células en un volumen conocido y calcular, a partir de eso, la concentracion
de células por volumen y la densidad por superficie.

Si bien existen diferentes tipos de hemocitémetros, la mas usada es la “cdmara de Neubauer”
o “camara de Neubauer mejorada”. Estas tienen, en su area de conteo, 9 cuadrados de 1 mm?
cada uno, de los cuales 4 estdn subdivididos en 16 cuadrados de 0.0625mm? y uno central
subdividido en 400 cuadrados de un drea de 0.0025 mm? cada uno (Figura 1.3). Dado que se
conoce el drea y el volumen (ya que se sabe la profundidad de la hendidura) de conteo, es

posible, una vez que se cuentan las células presentes en cada cuadrado, obtener un estimado de

la cantidad de células por superficie de sustrato o por volumen de medio (densidad celular) [9].

Vidrio Cubreobjetos
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Fig. 1.3: Hemocitémetro (Cdmara de Neubauer)

Si bien un conteo del total de las células es 1util para un investigador, en general, cuando
se realizan cultivos celulares, se requiere conocer la viabilidad de la poblacién de células de un
subcultivo. Para esto, es comun utilizar diferentes tipos de colorantes que permitan distinguir
y contar células vivas y muertas y que posibiliten el calculo de la proporcién sobre el total de
células [10].

Tradicionalmente, el colorante mas usado es el azul de tripdan. El método de tincion por
exclusion con azul de tripan consiste en realizar un conteo con un hemocitémetro de una alicuota
del cultivo celular al cual se le agrega previamente dicho colorante. En células muertas, el azul
de tripan puede ingresar (ya que poseen una membrana celular danada incapaz de controlar
el transito de macromoléculas hacia la célula) y unirse a algunas proteinas intracelulares. Por
otro lado, las células vivas o viables con una membrana intacta permaneceran sin ser tenidas.

Esto hace que, bajo un microscopio invertido, las células muertas se vean de color azul opaco
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Fig. 1.4: Diferencias entre células vivas y muertas. Bajo un microscopio optico de
campo claro, las células vivas aparecen claras y brillantes (flechas verdes), mientras que las
muertas se tinen con un tono azul oscuro (flechas rojas).

y las vivas transparentes o brillantes (Figura 1.4) [11]. Al realizar, entonces, un conteo usando
un hemocitéometro, y diferenciando, en dicho conteo, las células vivas de las muertas es posible
obtener una medida de la viabilidad de la poblacién celular [12].

Teéricamente, al realizar un conteo celular, la densidad celular se obtiene realizando:

Celulas contadas X Factor de dilucion
celulas/ml =

(1)

Volumen de Conteo

donde el factor de dilucién depende de la proporcion de la mezcla de azul de tripan y
suspension celular, y el volumen de conteo depende de la cantidad de cuadrantes observados.
En general, la profundidad de un hemocitémetro es de 0.1 mm, por lo que el volumen en un
cuadrante es de 0.1 mm?® o 1 x 10~* ml. Si la dilucién es 1:1 (Factor de Dilucion = 2):
Celulas contadas x 2 x 10000

pu— 2
celulas/ml - (2)

donde n es el numero de cuadrantes utilizados en el conteo.

Conteo Automatico
Si bien el conteo manual con un hemocitometro y un microscopio optico es el método mas
usado para conocer la viabilidad celular en un cultivo gracias a su adaptabilidad y bajo costo,

el mismo presenta algunas desventajas, por lo que podria no ser la mejor opcién, o al menos la
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mas confiable, a la hora de realizar conteos celulares [13, 14].

Entre los problemas que puede presentar el conteo manual, se identifican:

= El tiempo y esfuerzo que implican al investigador encargado de realizar el conteo lo que
impide el procesamiento de varias muestras (de diversos cultivos) en un periodo corto de

tiempo;

= La alta dependencia de la precision y confiabilidad del resultado del grado de la experiencia

o habilidad del operador;
= La subjetividad del resultado respecto del operador;

= Largos periodos de incubacion de las células con azul de tripan pueden llevar a la muerte
de algunas células inicialmente viables debido a la toxicidad del colorante. Esto limita el

tiempo que el operador tiene para llevar a cabo un conteo representativo de la realidad.

= Largos periodos de incubacion de las células con azul de tripan también pueden llevar a la

tincién de algunas células viables, produciendo, una vez més, resultados erréneos [13-16].

Por algunas de estas razones, hacia finales de la década de 1950 se introdujo el primer
contador de células automatico. El mismo, desarrollado por Wallace Coulter, permitia realizar
un conteo de células que se movian individualmente a través de un canal y a las cuales se les
aplicaba un campo eléctrico. Hasta el dia de hoy, y en rasgos generales, se pueden identificar
tres tipos diferentes de contadores de células.

El primero, corresponde a un contador basado en resistencia. Este, tal como lo pensé Coulter,
mide los cambios de impedancia que se dan en una solucién conductora (o los cambios en el
flujo de corriente) gracias al paso de células a través de una apertura en la cual se aplica
un campo eléctrico. En este contador, cada célula, que se mueve individualmente a través de
un canal, provoca un aumento en la resistencia que es registrado. Asi, la cantidad de eventos
registrados (cambios en la resistencia) corresponde a la cantidad de células contadas. Ademas,
como la variacién de resistencia es proporcional al tamano (volumen) de la célula que pasa por
la apertura, ademas del numero de células es posible conocer el tamano medio. En este tipo de
contadores también se puede distinguir entre células viables y no viables (viabilidad del cultivo)

dado que las células no viables presentan una membrana plasmatica desmembrada que ofrece
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una menor resistencia al paso de corriente eléctrica. La gran ventaja de este tipo de contadores
es su velocidad y su facilidad para procesar grandes volimenes de células en suspensién, lo que
evita que existan errores en el conteo debido al uso de pequenos volimenes como muestra del
cultivo entero.

El segundo tipo de contadores corresponde a los citémetros de flujo. Estos funcionan, al igual
que los basados en resistencia, con células que se mueven individualmente a través de un canal.
En los citometros de flujo se incide la célula con un haz laser que es dispersado de acuerdo a las
caracteristicas de la misma. En citometria de flujo es usual marcar con fluorescencia las células
mediante anticuerpos de modo que se pueda diferenciar que tipo de célula pasa por el canal
dependiendo de la luz absorbida y emitida. Si bien los citometros de flujo suelen tener varias
aplicaciones (conteo celular, deteccion de marcadores, microorganismos y proteinas, separacion
de células, etc) representa una opcién costosa para un laboratorio si solo se necesita para realizar
conteos.

Finalmente, el tercer grupo de contadores corresponde a aquellos basados en anélisis de
imagenes. En ese tipo de contadores rige el mismo concepto que en el conteo manual. Suelen
obtener imagenes microscopicas digitales y usar diferentes métodos de procesamiento de imége-
nes y algoritmos de clasificacion que permitan detectar las células y contarlas. Ademas, suelen
presentar la posibilidad de conocer la viabilidad del cultivo si a la muestra usada para el conteo
se le agrega azul de tripan u otro tipo de tincién (por ejemplo fluorescente). Si bien su rapidez
y costo (menor que un citémetro de flujo) lo hacen més atractivo para su uso en un laboratorio,
su precision suele estar limitada gracias al error estadistico producto del conteo en solamente
un pequeno volumen del total del cultivo. Ademas, suelen estar disenados para cierto rango de

tamanos celulares y para una cantidad limitada de lineas celulares.

1.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN) son modelos inspirados en la estructura neuronal del
cerebro. Una red neuronal artificial, al igual que el cerebro, es capaz de aprender a resolver
una variedad de problemas a partir de la experiencia, de manera inductiva. En este sentido, a
diferencia de la programacién tradicional, una ANN implica la creacién de redes masivamente

paralelas y la capacitacion de esas redes para resolver problemas especificos. Las ANN son un
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modelo matematico o computacional que esta dado por neuronas artificiales interconectadas
programadas para imitar las propiedades de las neuronas bioldgicas, donde cada neurona que
forma parte de la red es capaz de recibir senales o estimulos, externos o de otras neuronas,
procesarlos y transmitirlos. En una ANN, las neuronas envian y reciben senales en forma
numérica [17, 18].

En una ANN, cada unidad bésica (neurona) pondera la informacién que recibe utilizando
un “peso” (distinto para cada dato de la entrada). Dado que cada red se compone de multiples
capas de neuronas, la combinacion de los pesos de todas las neuronas determina cual sera la
salida producida por la red al recibir una entrada especifica [19, 20]. El “entrenamiento” de
una red consiste entonces en encontrar cual es la combinacién de dichos pesos que minimice el
alguna medida del error entre la salida esperada o real y la salida que genera la red. Esto se logra
presentando a la red ejemplos de diferentes entradas junto a la salidas deseadas. Al conocer
la salida deseada correspondiente a una entrada determinada, la red es capaz de comparar su
prediccién respecto de la salida deseada y ajustar los pesos usados para minimizar el error
entre ambas. Esto se realiza de forma iterativa cambiando los pesos y calculando el error en
cada iteracién del entrenamiento. Idealmente, al final del entrenamiento la red encuentra, en
base a los ejemplos que le fueron presentados y al aprendizaje producto de la realimentacion
del proceso, una forma de resolver el problema especifico, y de generalizar dicha solucién para
un gran numero de casos (no solo los que le fueron presentados). Existen otros casos, sin
embargo, en los cuales hacia el final del entrenamiento se da un “sobreajuste” o overfitting del
modelo que afecta su desempeno. Dicho fenémeno suele ocurrir, cuando el entrenamiento se
prolonga demasiado, cuando el conjunto de datos de entrenamiento es pequeno o cuando el
modelo es demasiado complicado llevando a que el modelo solo “memorice” la informacién del
entrenamiento y que sea incapaz de generalizar lo aprendido a mas casos.

El uso de ANN ha tenido un auge gracias a las mejoras en las capacidades de procesamiento
de las computadoras actuales, y debido al aumento en la cantidad de informacién (en forma de
datos, sefiales, imdgenes, etc) disponible publicamente. Su aplicacién es variada en cualquier
campo donde se requiera procesar informacién[17]. Ademads, el uso de ANN en el procesamiento

de la informacién, presenta muchas ventajas:

1. Aprendizaje adaptativo: Capacidad de aprender a realizar tareas basado en los datos
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proporcionados para el entrenamiento.

2. Auto-organizacién: Capacidad de crear su propio sistema de organizacién o representacion

de la informacion.
3. Operacién en tiempo real: Los calculos pueden ser llevados a cabo en paralelo.

4. Reconocimiento de patrones: Las redes neuronales aprenden a reconocer patrones exis-

tentes en el conjunto de datos.
5. Flexibles: Capacidad de adaptarse a la informacién en constante cambio.

6. Construccién de modelos: Capacidad de modelar datos complejos, reflejando su estructu-

ra, en poco tiempo.
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Fig. 1.5: Diferentes técnicas de andlisis de imdgenes. En la clasificacion se le asigna
una categorfa a la imagen (“Gato”) basado en la presencia o no de un objeto; en la deteccién
de objetos, méds de un objeto (gatos, perros y patos) debe ser localizado y categorizado; en
la segmentacion de imagenes se debe encontrar, de forma precisa, la region de la imagen que
contiene cada objeto individual. Figura obtenida de: Khan, A. I. & Al-Habsi, S. (2020). Machine
learning in computer vision. Procedia Computer Science, 167, 1444-1451

En particular, las redes neuronales pueden ser utilizadas para procesar diferentes tipos de
imagenes ya sea en la clasificacién de imagenes, en la deteccion de objetos, o en la segmentacién

de objetos. Brevemente, la diferencia es que mientras que la clasificacién de imagenes trata de
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asignar una sola categoria a una imagen (en base al objeto/s que contiene), la deteccién de
objetos intenta localizar y clasificar mas de un objeto presente en la imagen y la segmentacion
de imégenes se propone encontrar, de manera mas precisa, la porciéon o segmento de la imagen
que contiene al objeto (Figura 1.5) [22].

El conteo celular es un problema de deteccién de objetos; mas de un objeto (células) debe
ser localizado y clasificado dentro de una imagen. En este caso, el entrenamiento de la red
requiere de una gran cantidad de imagenes representativas de la realidad que contengan células
similares a las que se quieren detectar y clasificar. Para el aprendizaje, es ademas necesario que
el modelo reciba imagenes con células marcadas mediante cajas contenedoras o bounding bozes

y clasificadas (como la tercera imagen a la derecha de la figura 1.5).

1.2.1. Red Neuronal: You Only Look Once (YOLO)

La red neuronal de tipo “You Only Look Once” (YOLO) consiste de un sistema de deteccion
basado en una sola red convolucional que unifica los componentes separados de la deteccién
de objetos en una sola red neuronal y predice simultaneamente multiples cajas contenedoras
(bounding bozxes) con sus probabilidades de clase.

A diferencia de otros métodos de deteccion que necesitan analizar la imagen mas de una vez
o que deben atravesar mas de una etapa para realizar la detecciéon, YOLO tiene la capacidad
de detectar todos los objetos en la imagen mirandola una tnica vez, razén por la cual lleva su
nombre (Figura 1.6). Esto significa que la red infiere globalmente sobre la imagen completa y

todos los objetos en la imagen.

YOLO (YOLOv1) La primera versién de YOLO fue introducida en 2015 por Redmon et al.
El modelo propuesto divide la imagen de entrada, ya redimensionada, en una cuadricula de
S xS (S =T en el modelo original) y si el centro de un objeto cae en una celda de cuadricula,
esa celda sera la responsable de detectar ese objeto. Cada celda realiza la prediccion de B
(B = 2 en el modelo original) cajas contenedoras en conjunto con un puntaje de confianza de
la caja predicha, que refleja que tan seguro esta el modelo de que la caja contiene un objeto
(siendo cero si la caja no contiene ningin objeto o 1 si lo contiene), y que tan preciso cree que

es la caja de la prediccién (equivalente al IoU entre la caja predicha y la verdadera). El puntaje
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Fig. 1.6: Predicciones realizadas simultaneamente por la red neuronal convolucio-
nal YOLO. El modelo divide la imagen en S x S celdas y por cada celda predice simultdnea-
mente B cajas, un puntaje de confianza para cada caja y C probabilidades condicionales de
clase. Figura obtenida de: Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R. & Farhadi, A. (2016). You only
look once: Unified, real-time object detection, Proceedings of the IEEE conference on computer
viston and pattern recognition

de confianza de la caja se obtiene multiplicando la probabilidad de que la caja contenga un
objeto (P,) y el coeficiente de interseccién sobre unién entre la caja verdadera y la predicha
(IOUtruth):

pred

Chow = Pr(Objeto) x IOU (3)

pred

Adicionalmente, la prediccion del modelo consiste en otros 4 ntimeros; las coordenadas x e
y del centro de la caja (relativas a la celda encargada de la prediccién de ese objeto) y el ancho
(w) y alto (h) de la caja (relativos a la imagen entera). Finalmente, el modelo también calcula
en cada celda C' (una por clase) probabilidades condicionales P,(Clase;|Objeto) (probabilidad
de que el objeto pertenezca a la clase i dado que en la caja existe un objeto). Por esto, el output
del modelo es un tensor de tamano S x S X (B x 5+ (). Durante una prueba, por otra parte,
el puntaje de confianza de cada prediccién se obtiene multiplicando la probabilidad condicional

de clase y el puntaje de confianza de la caja:
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P,(Clase;|Objeto) x Cyor = P,(Clase;) x IOU (4)

donde P,(Clase;) es la probabilidad de que el objeto encontrado pertenezca a la clase i.
Dicho puntaje de confianza es especifico para una clase en cada caja y da una medida de la
confianza en la clasificacién y localizacién del objeto predicho [1, 23-26].

En cuanto a la arquitectura del modelo, éste utiliza una sola red convolucional para predecir
simultaneamente las cajas y sus probabilidades de clases. YOLO utiliza 24 capas convolucio-

nales® seguidas de 2 capas fully connected (Figura 1.7).
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Fig. 1.7: Arquitectura YOLO. Estructura basada en capas convolucionales seguidas de 2
capas completamente conectadas. Imagen obtenida de: Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R. &
Farhadi, A. (2016). You only look once: Unified, real-time object detection, Proceedings of the
IEEFE conference on computer vision and pattern recognition

Durante el entrenamiento, la funcién de optimizacion usada es una funcion de varios términos
conteniendo las sumas de los errores cuadrados (SSE) asociados a la clasificacion, localizacién
y confianza de la prediccién (Figura 1.8). El error de localizacién toma la SSE entre las coor-
denadas x e y de la caja predicha y la verdadera (primer término) y la SSE entre las raices
cuadradas del ancho (w) y alto (h) de de la caja predicha y la verdadera (segundo término). El
error de confianza (tercer y cuarto término), por otra parte, toma la SSE entre la confianza de

~

la prediccién hecha (C) y la confianza real (C') que es igual a 1 (si hay un objeto en esa grilla)

3Las neuronas en una capa convolucional aplican “filtros” (méscaras o kernels con pardametros predeter-
minados) a la imagen de entrada utilizando la operacién de convolucién. Esta operacién permite transformar
la entrada de manera de que ciertas caracteristicas presentes se vuelvan mas predominantes y otras menos,
funcionando asi, como un “extactor de caracteristicas” [27-29).
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Fig. 1.8: Funcion de minimizacion. La funcién de minimizacion consiste de la suma de
los errores cuadréticos relacionados a la localizacién del objeto (primer y segundo término)
més el error de confianza atribuido a las celdas que no contienen ningin objeto (tercer y cuarto
término) mds el error en la clasificacién del objeto encontrado (dltimo término). Ecuacién
obtenida de: Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R. & Farhadi, A. (2016). You only look once:
Unified, real-time object detection, Proceedings of the IEEE conference on computer vision and
pattern recognition

0 0 (si no). El error de clasificaciéon toma, entonces, la SSE para las probabilidades predichas
de todas las clases. Vale la pena aclarar que la funcion de optimizacion disenada calcula el
error de clasificacion si y solo si se detecta un objeto en esa celda (1§’bj = 1) y que los errores

de localizacién y confianza se calculan solo para la caja responsable de la deteccion del objeto

presente en la celda (13;” = 1; la caja predicha con mayor IOU con la caja verdadera). Por
otra parte, si no hubiese ningiin objeto presente en la celda analizada, o si hubiese un objeto
presente pero la celda no es la responsable de realizar la deteccién (lf]bj =0y ZOObJ =1)el
unico termino que se tiene en cuenta para el cdlculo de error, es el de confianza. Ademas, para
minimizar el efecto que tiene en el error aquellas celdas que no contienen un objeto, la funcién
de minimizacién posee dos parametros que incrementan el peso de los términos que calculan el
error de localizacién (Aeorq = 5), y disminuyen el peso de los términos que calculan el error en
la confianza cuando la celda no contiene ningin objeto (Ao = 0,5) [25, 26].

Para evitar la repeticién en la deteccion del mismo objeto, YOLO utiliza el algoritmo de
Non Mazimal Supression (NMS) como un paso posterior al procesamiento. Dicho algoritmo

consiste en una serie de filtros mediante los cuales se eliminan detecciones y se seleccionan las

23



Departamento de Bioingenieria Instituto Tecnolégico de Buenos Aires

predicciones de mayor relevancia. A continuacién se enumeran los pasos del mismo para cada

una de las clases:

1. Descartar todas las cajas con confianza C' < C\nprai-

2. Ordenar las cajas segin puntaje de confianza.

3. Utilizar la caja con la confianza méas alta como una prediccion.

4. Descartar cualquier caja con IOU > IOU, a1 con la caja utilizada anteriormente.

5. Utilizar las cajas restantes al igual que en el paso 3.

El descarte inicial de predicciones con puntaje de confianza menor a cierto umbral mejora
el rendimiento de los pasos posteriores ya que les permite trabajar con un numero reducido
de elementos. Al ordenar las mismas de manera decreciente, segiin su puntaje de confianza, se
puede determinar la prediccion que, para el modelo, tiene mayores probabilidades de contener
un objeto. La misma se selecciona como una de las salidas del algoritmo de deteccion mientras
que se descartan, de las predicciones restantes, las que posean un IOU, mayor a cierto umbral,
respecto de la de mayor confianza. Finalmente, estas predicciones restantes, ya ordenadas, son
utilizadas nuevamente en el paso 3 del algoritmo hasta que todas hayan sido verificadas. Si bien
no es fundamental para el rendimiento del sistema de deteccién, NMS agrega un 2-3 % en mAP

(Precisién Media Promedio) [1, 25, 26].

YOLOv2 En YOLOv1 el modelo sélo podia predecir dos cajas y una sola clase por celda, lo
que le impide tener un buen desempeno en la deteccién de objetos pequenos y/o aglomerados.
En la segunda versién de Yolo, se introdujo el uso de anchor boxes para permitir la deteccién
de multiples objetos por celda. Un anchor box es una caja, de un ancho y alto determinado,
relativa a la cual el modelo puede predecir las cajas contenedoras o bounding bozes [30]. De esta
manera, durante el entrenamiento, el modelo debe solo aprender y predecir offsets o variaciones
relativas a los anchor bozes en lugar de realizar predicciones arbitrarias para las cajas (Figura
1.9). Los offsets que pueden ser predichos estan, a su vez, restringidos a pequenos cambios de
los anchor bozes. Esto estabiliza el entrenamiento (evitando grandes cambios en la funcién de

minimizacién provocados por los cambios arbitrarios en las coordenadas de las cajas) y mejora
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la prediccién de objetos de diferentes aspectos [23]. Redmon y Farhadi propusieron 5 anchor

boxes diferentes en base a un estudio con las imagenes de los datasets COCO y VOC.
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Fig. 1.9: Caja predicha en conjunto con el anchor box usado. La caja azul representa
la caja predicha mientras que la caja punteada es el anchor box usado. Las predicciones se
realizan como variaciones o offsets del anchor box, que estan restringidos en su rango mediante

una funcién sigma. Imagen obtenida de: Redmon, J. & Farhadi, A. (2017). YOLO9000: better,
faster, stronger, Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition

Ademas de esto, YOLOvV2 es entrenada con imédgenes de diferentes dimensiones; cada 10
iteraciones, la red redimensiona aleatoriamente la imagen de entrada a una imagen de dimensién
multiplo de 32 de entre 320 y 608 (la imagen més pequena siendo de 320 x 320 y la més grande
de 608 x 608). Esto significa que el modelo es entrenado para realizar predicciones en imégenes
de diferentes dimensiones y resoluciones [30].

En cuanto a la arquitectura, el modelo llamado Darknet-19 posee 19 capas convolucionales
y b capas maxpooling. YOLOvV2, al igual que todas las versiones de YOLO fueron optimizadas
para implementadarse mediante la estructura desarrollada por Redmon et al. llamada Darknet,

un marco para redes neuronales escrito en C, C++ y CUDA, fécil de usar e instalar [31].

YOLOv3 Aligual que YOLOv2, YOLOvV3 realiza las predicciones de la caja contenedora re-
lativas a un anchor bozx. Sin embargo, en la tercera version el calculo del error para la funcién de
minimizaciéon cambia. En lugar de utilizar b,, by, b,, y by, (coordenadas de la caja contenedora),
los errores se calculan realizando ¢, — ¢, (diferencia de los offsets predichos y reales, ver figura

1.9). Ademss, para cada caja contenedora YOLOvV3 predice un puntaje de “objetividad” utili-
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zando una regresion logistica, de modo que si cierto anchor box se superpone con el bounding
box real mas que cualquier otro anchor box, dicho puntaje serd 1. Asi, el modelo asigna un solo
anchor box por cada objeto, y el resto de las cajas precursoras no son utilizadas en el calculo del
error de localizacién y clasificacion. Por otra parte, YOLOv3 permite la clasificacién de objetos
con multiples clases, asumiendo que no todos los objetos pertenecen a una unica clase y que
no todas las clases son mutuamente excluyentes (por ejemplo una mujer puede ser al mismo
tiempo clasificada como persona y mugjer). Esto, lo logra utilizando clasificadores logisticos in-
dividuales para cada clase en lugar de una funcién Softmax para calcular la probabilidad de que
el objeto encontrado pertenezca a una clase determinada*. A diferencia de la versién anterior,
YOLOvV3 utiliza 9 precursores para la prediccién de cajas contenedoras. YOLOv3 utiliza una
arquitectura con 53 capas convolucionales sucesivas de 3 x 3y 1 x 1 (Darknet-53). Respecto de

las versiones anteriores, YOLOvV3 presenta claras mejoras en la predicciéon de objetos pequenos

[32).

YOLOv4 En 2020 Bochkovskiy et al. introdujeron la cuarta versién de YOLO con algunas
mejoras en su eficiencia y desempeno en la deteccién de objetos. Para YOLOv4, los autores
proponen y prueban un numero de métodos que permiten obtener detecciones mas precisas sin
aumentar (o con un leve aumento) el costo de entrenamiento ni el tiempo de deteccién. Si bien
los métodos probados e incorporados son varios, algunos se describen a continuacion.

Las versiones anteriores de YOLO utilizaban, durante el entrenamiento, diferentes herra-
mientas de data augmentation para aumentar la variabilidad de las imagenes y evitar una
situacién de overfitting. Dichas herramientas constaban de transformaciones pixel a pixel (cam-
bios en el contraste, brillo, saturacién, espejados, escalados rotaciones, recortes, etc.). Por el

contrario, YOLOv4 incorpora dos técnicas diferentes de aumento de datos:

» CutMiz: consiste en “tapar” una regién rectangular de una imagen mediante la superposi-

cién de otra, forzando que el modelo no memorice ciertos rasgos de los objetos detectados.

= Mosaic: consiste en combinar 4 imagenes diferentes en una sola, permitiendo la deteccién

de objetos fuera de su contexto comtun.

4Un clasificador logistico individual permite calcular la probabilidad de que un objeto pertenezca a una
clase en particular (conociendo sus rasgos) utilizando la funcién sigmoidea. La funcién Softmax, por otra parte,
calcula todas las probabilidades que un mismo objeto tiene de pertenecer a cada clase [27]
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Anélogamente, YOLOv4 también utiliza el método de DropBlock reqularization que busca “es-
conder” bloques de la imagen para que las capas del modelo no puedan extraer caracteristicas
presentes de esas regiones y el modelo no dependa exclusivamente de dichas caracteristicas del
objeto para llevar a cabo la deteccién. Otra técnica de data augmentation utilizada es la de Self-
Adversarial Training (SAT) que consiste en entrenar el modelo con una imagen determinada,
optimizando los pesos para dicha imagen, luego modificar la imagen degradando el desempeno
de la red y vuelve a entrenar el modelo a partir de los pesos obtenidos pero con la imagen
modificada [33, 34].

En esta version de YOLO, los autores también decidieron cambiar la funcién de optimiza-
cién utilizada durante el entrenamiento. Mientras que en las anteriores versiones se buscaba
minimizar la suma de los errores cuadrados en base a las coordenadas de las cajas contenedo-
ras, YOLOv4 utiliza la funcion de costo CloU. Si se utiliza el IoU entre la caja predicha y la
verdadera para estimar el error y dirigir el entrenamiento, se evita tratar las coordenadas de
las cajas contenedoras como variables independientes. Esto significa no considerar al objeto de
forma integral. Ademads, para poder comparar casos en los cuales las cajas no se superponen
(IoU = 0), la funcién de costo CloU también contempla en su célculo la distancia entre los
centros de las cajas. Cambiar la funciéon de costo permite una mejor performance del modelo y
mayor velocidad de convergencia del entrenamiento [33].

En YOLOv4 también cambia el algoritmo de Non Maximal Supression. Mientras que en
el las versiones anteriores las detecciones repetidas se evaluaban teniendo en cuenta el IoU,
en YOLOv4 se determinan teniendo en cuenta el DIoU que incorpora, ademés del area de
superposicion entre cajas predichas y reales, la distancia entre los centros de las cajas. El
algoritmo de DIoU-NMS permite la deteccion de aquellos objetos que se encuentran ocluidos
por otro [34].

Los cambios mencionados no son los tnicos realizados en la ultima version de YOLO. Boch-
kovskiy et al. también implementaron cambios en la arquitectura, funciones de activacién,

normalizacién de datos y seleccién de hiperpardmetros entre otras cosas [34-36].
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1.2.2. Ventajas de YOLO

Una ventaja de este sistema de deteccion se da en el entrenamiento del mismo, dado que
para ello, se utilizan imédgenes completas lo que optimiza directamente el rendimiento de la

deteccion. Otros beneficios que se obtienen utilizando este sistema se enumeran a continuacién:

1. Réapida deteccién: YOLO toma la deteccién como un problema de regresiéon. La red se

ejecuta sobre la nueva imagen y predice las detecciones.

2. Razonamiento global: YOLO ve la imagen completa e implicitamente codifica informacion
contextual sobre las clases y su apariencia, tanto en el entrenamiento como durante las

pruebas.

3. Aprendizaje de representaciones generalizables: YOLO es altamente generalizable y es
menos probable que se descomponga cuando se aplica nuevos dominios o entradas ines-

peradas.

1.2.3. YOLO vs otros sistemas de deteccién

Dentro de los sistemas de deteccion de objetos en imagen, se analizaron algunos de los
cuales, al igual que YOLO, estan constituidos por redes neuronales. A continuacién se hace una

comparacion de dichos sistemas con YOLO.

R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN y R-FCN

R-CNN?® utiliza propuestas de regién para encontrar objetos en las imdgenes. Las cajas obteni-
das a partir de la buiisqueda selectiva se introducen en una red neuronal que extrae caracteristicas
para su clasificaciéon mediante SVM. A partir de la puntuacion obtenida de la clasificacion, un
modelo lineal ajusta las cajas contenedoras y un método de eliminacién de superposiciones no
méximas suprime las detecciones duplicadas [1, 37]. Este sistema trae consigo algunos proble-

mas:

= Los tiempos de entrenamiento tienden a ser muy largos ya que para cada imagen se deben

analizar 2000 regiones de interés.

*Ver [37].
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= La deteccion en tiempo real no puede ser implementada ya que le toma tiempo analizar

una tnica imagen.

= Cada etapa de este hilo debe ajustarse con precision de forma independiente y el sistema

resultante es muy lento.

= A pesar de las similitudes que comparte con YOLO, este impone restricciones espaciales
en las celdas para mitigar las detecciones multiples de un mismo objeto disminuyendo las

cajas contenedoras que puede generar.

En el algoritmo Fast R-CNN® se resuelven algunos de los inconvenientes de de R-CNN
para construir un método de deteccién de objetos mas rapido. Este tiene un enfoque similar
al algoritmo anterior pero utiliza un mapa de caracteristicas convolucionales para encontrar
las regiones de interés de una imagen y luego las reforma para introducirlas en una capa
completamente conectada integrada a una capa softmax que predice las clases de las regiones y
los valores de las cajas contenedoras. Fast R-CNN acorta los tiempos de clasificaciéon obtenidos
en R-CNN pero atin se basa en la busqueda selectiva que puede llevar alrededor 2 segundos por
imagen para generar propuestas de cajas contenedoras [1, 38].

Como una mejora al algoritmo anterior, se desarrollé un tercer algoritmo llamado Faster
R-CNN7, similar a Fast R-CNN, en el que se reemplazé el algoritmo de busqueda selectiva por
una red separada para predecir las propuestas de regién. Este ultimo algoritmo es més réapido
que sus predecesores aunque continua siendo mas lento y menos preciso que YOLO. Ademas,
el combinar todas las etapas en un solo modelo, como sucede en YOLO, permite una mejor
optimizacion [1, 39].

Por tltimo, se desarrollé un algoritmo llamado R-FCN®. Este consta de arquitecturas com-
partidas y totalmente convolucionales, como es el caso de FCN (“Fully convolutional Network™).
A diferencia de otros detectores basados en regiones que aplican una costosa subred por region,
como Fast R-CNN o Faster R-CNN, este detector es totalmente convolucional y casi todos los
calculos se comparten en la imagen completa. En este algoritmo, todas las capas son convo-

lucionales y estan diseniadas para clasificar las regiones de interés en categorias de objetos y

6Ver [38].
"Ver [39)].
$Ver [40].
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fondos. Ademds, el calculo requerido por imagen se redujo dréasticamente, en lugar de recortar
las caracteristicas de la misma capa donde se predicen los recortes, estos se toman de la tltima
capa de caracteristicas antes de las predicciones. A pesar de las mejoras respecto a su algoritmo

predecesor, las etapas del proceso de deteccién siguen separadas [40].

SSD (Single Shot Detector)
SSD? se basa en una red convolucional que produce una coleccién de cajas contenedoras de
tamano fijo junto con puntuaciones para la presencia de instancias de clase de objeto en esas
cajas, seguido de un paso de supresién no maxima para producir las detecciones finales. Las
primeras capas de red se basan en una arquitectura estandar utilizada para la clasificacion de
imagenes, llamada red base. A partir de esta estructura se anexa una estructura auxiliar a la
red para producir mapas de caracteristicas de multiples escalas para la detecciéon de objetos de
diferentes tamanos, predictores convolucionales para la deteccién y cajas predeterminadas para
cada celda del mapa de caracteristicas junto con relaciones de aspecto. Este algoritmo supera
en velocidad a los algoritmos previamente mencionados y compite en precisiéon. Ademés elimina
por completo la generacion de propuestas y encapsula todos los calculos en una sola red. Esto
hace que su entrenamiento sea més sencillo [41].

A partir de la tercera version de YOLO, se incorporaron algunas de las caracteristicas que

se le atribuyen a este algoritmo mejorando su velocidad de deteccion y su precisién.

SPP (Spatial Pyramid Pooling)

SPP!Y es una red convolucional similar a la estructura base mencionada en el algoritmo anterior
a la que se le incorporé una capa, denominada piramidal, que agrupa las caracteristicas pro-
venientes de las capas convolucionales y generan una salida fija para las capas completamente
conectadas. Esta capa intermedia agrupa las caracteristicas de la imagen y genera una salida de
dimension conocida. Esta modificacion a la red elimina la necesidad de deformar o recortar la
imagen de entrada, lo que podria causar una modificacion indeseable a los objetos de la imagen
que se desean detectar [42]. A pesar de las mejoras que SPP puede aportar a una estructura

de red convolucional, no es necesaria para el desarrollo en el que este trabajo se enfoca, ya

9Ver [41].
10Ver [42].
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que las dimensiones de las imagenes de entrada no varian, y por lo tanto no se tuvo en cuen-
ta. Ademds, las versiones mas recientes de YOLO, consideran cambios en los parametros de

redimensionamiento de la imagen durante el entrenamiento.

1.3. Estado del Arte

Como ya se mencioné anteriormente en la secciéon 1.1.3, existen en la actualidad diversas
opciones basadas en el conteo automatico de células como forma de resolver la potencial pro-
blemadtica que presenta el conteo manual (ver tabla 1).

En general, al comparar el conteo realizado manualmente con un hemocitémetro y el realizado

con un contador automatico, los aspectos a considerar son varios.

Precisién.- En primer lugar, la precisién del conteo es esencial sin importar el método que se
elija. Un conteo con resultados erréneos significa potenciales problemas a la hora de continuar
con el cultivo celular o de evaluar resultados de tratamientos, drogas, etc. La precision de un
método se evaltia puntualmente en base a dos aspectos; uno es la capacidad de distinguir una
célula de una particula o residuo y por ende obtener un resultado correcto en cuanto a la
cantidad total de células en la muestra, el otro se relaciona con la capacidad de distinguir una
célula viva de una muerta definiendo adecuadamente el porcentaje de viabilidad de la muestra.
Un conteo preciso es, entonces, aquel que logra contar la totalidad de las células correctamente
diferenciando, a su vez, las células vivas de las muertas de particulas y residuos. En conteos
manuales, dado que el mismo es llevado a cabo por una persona, tanto la percepcién de lo
que es una célula y la percepcién de lo que es una célula muerta son subjetivas, y dependen
del juicio y experiencia del operador. Esto es, potencialmente, una fuente de errores para el
conteo y podria afectar la precisién del conteo (manual) respecto de los resultados del conteo
total de células y de porcentaje de viabilidad [16]. Los contadores automadticos, por otra parte,
carecen de esta “subjetividad” dado que depende en algoritmos de clasificacion basados en
informacion obtenida de imagenes u otras fuentes. En la préctica, sin embargo, se ha visto que,
en general, los operadores logran resultados similares con hemocitometros a los que logran los
contadores automaticos del mercado. En un articulo cientifico presentado por Cadena-Herrera

et al., se obtuvieron precisiones similares al comparar resultados de dos contadores automaticos
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Tabla 1: Contadores de células automadticos en el mercado.

Modelo Marca Principio de accién Parametros Tiempo Concentraciones Tamafios Volumen Sistema 6ptico
(seg) (células/ml) (pm) medido
(nl)
NucleoCounter® ChemoMetec Andlisis de imagenes de mi- Conteo total, células vivas y 30 1 x 10° — 2 x 108 2
NC-100™1 croscopia de fluorescencia con muertas, Viabilidad
ioduro de propidio
NucleoCounter® ChemoMetec Anélisis de imédgenes de mi- Conteo total, células vivas y 50 - 120 5 x 104 — 5 x 10° 1.4 Lente con magnificacién x 1,3,
NC-200™?2 croscopia de fluorescencia con muertas, Viabilidad Sensor CMOS 1/2”
naranja de acridina y DAPI
NucleoCounter® ChemoMetec Anélisis de iméagenes de mi- Conteo total, células vivas y 30 5 x 10* — 1 x 107 1.35 Lente con x2,1 de magnifica-
NC-202™3 croscopia de fluorescencia con muertas, Viabilidad, Tamafio cién, Sensor CMOS 2/3”
naranja de acridina y DAPI celular, Residuos Celulares
CellDromeF‘r’ DeNovix Inc. Anidlisis de imégenes de mi- Conteo total, células vivas y 3 7 x 102 —2,5% 107 4 - 400 - Céamara Basler daA2500-
croscopia de campo claro con muertas, Viabilidad, Tamafo 14um: Sensor CMOS ON
o sin azul de tripan celular Semiconductor MT9P031 de
5 MP (2592 x 1944 pixels).
Iluminacién: LED 530 nm
CellDromeL5 DeNovix Inc. Andlisis de imdagenes de mi- Conteo total, células vivas y 8.5 7 x 102 —2,5% 107 4 - 400 - Cémara Basler acA2040-
croscopia de fluorescencia con muertas, Viabilidad, Tamafo 55um: Sensor CMOS Sony
naranja de acridina y DAPI celular IMX265 de 3 MP (2048 x 1536
o microscopia de campo claro pixels). Iluminacién: LED 470
con o sin azul de tripan nm
Corning® Cell Corning & Cy- Andlisis de imdagenes de mi- Conteo total, células vivas y <3 5 x 104 — 1 x 107 10 - 70 0.3 Magnificacién total de X200,
Counter® toSmart croscopia de campo claro con muertas, Viabilidad, Tamafo Sensor CMOS 5MP. Ilumina-
o sin azul de tripan celular, cién LED
LUNA™7 Logos Biosys- Anadlisis de imdgenes de mi- Conteo total, células vivas y <7 5 x 10% — 1 x 107 5 - 60 0.5 Sensor de 5SMP
tems croscopia de campo claro con muertas, Viabilidad, Tamano
o sin azul de tripan celular, Factor de dilucién
LUNA-FL™8 Logos Biosys- Andlisis de imdgenes de mi- Viabilidad, Conteo total, célu- 10 - 30 5 x 10* — 1 x 107 5- 60 0.5 Sensor CMOS de 5MP. Ilumi-
tems croscopia de fluorescencia o de las vivas y muertas, Viabili- nacién LED
campo claro con o sin azul de dad, Tamano celular, Factor
tripan de Dilucién
LUNA-II™? Logos Biosys- Andlisis de imédgenes de mi- Conteo total, células vivas y 10 - 15 5 x 104 — 1 x 107 8 -30 0.5 Sensor de 5SMP
tems croscopia de campo claro con muertas, Viabilidad, Tamano
o sin azul de tripan celular,Factor de dilucién
Guava Muse® Luminex Cor- Citometria de flujo basado en Conteo total, células vivas 60 - 120 1x 10* — 5 x 108 2-60 Sensor: fotodiodos Ilumina-

11

poration

fluorescencia

y muertas, Viabilidad, Ta-
mano celular, Proliferacién ce-
lular, Apoptosis, Ciclo Celu-
lar, Dafio de ADN, Autofagia,

Inmunologia, etc.

cién: laser verde 532-nm.

Continua en la pdgina siguiente

q op ojusurejredo(]

7

BLISTUSSUIO]

SOITY SOULIE P 09ISO[OUIYT, 0JNITISU]



€€

Tabla 1 — Continuada de la pdgina anterior

Modelo Marca Principio de accién Parametros Tiempo Concentraciones Tamafios Volumen Sistema 6ptico
(seg) (células/ml) (pm) medido
(nl)
TC20™12 Bio-Rad Andlisis de imagenes de mi- Conteo total, células vivas y 30 1 x 10° — 5 x 108 6 - 50
croscopia de campo claro con muertas, Viabilidad, Tamano
o sin azul de tripan celular
Cellometer Nexcelom Andlisis de imégenes de mi- Conteo total, células vivas y <30 2,5 % 10° —1x 107 5- 60 Magnificacién x4
Auto T413 Bioscience croscopia de campo claro con muertas, Viabilidad, Tamafo
azul de tripan celular
ADAM MC'™ Bulldog Bio Anélisis de iméagenes de mi- Conteo total, células vivas y 45 - 120 5 x 10% — 4 x 10° 3-8.5 Magnificacién X4, Sensor
Inc. croscopia de fluorescencia con muertas, Viabilidad, Tamafio CCD, Iluminacién LED
ioduro de propidio celular 532nm
ADAM MC2'° Nanoentek Anidlisis de imédgenes de mi- Conteo total, células vivas y 25 - 50 5 x 104 — 4 x 108 3.4 - Magnificacién de x4, Sensor
croscopia de fluorescencia con muertas, Viabilidad, Tamafo 8.6 CMOS, Iluminacién LED Ver-
ioduro de propidio celular de
R116 Olympus Anadlisis de imdgenes de mi- Conteo total, células vivas y 10 - 15 5 x 10% — 1 x 107 8- 30 0.5 Sensor de 5 MP
croscopia de campo claro con muertas, Viabilidad, Tamano
o sin azul de tripan celular
Countess™II!7 Thermo Fisher Anélisis de imédgenes de mi- Conteo total, células vivas y 15 1x 10° — 4 x 106 7-60 0.38 Magnificacién x2,5, Sensor de
Scientific croscopia de campo claro con muertas, Viabilidad, Tamafo 5MP
azul de tripan celular
Countess™II Thermo Fisher Anélisis de iméagenes de mi- Conteo total, células vivas y 15 1% 10° — 4 x 10° 7-60 0.38 Magnificacién x2,5, Sensor de
FL7 Scientific croscopia de fluorescencia o de muertas, Viabilidad, Tamafio 5MP
campo claro con azul de tripan celular, Apoptosis, Transfec-
cién
ScepterTMZO18 Millipore Sig- Basado en resistencia Conteo total, Tamafo celular, 30 1x 10* — 5 x 10° 3-170 50 Sensor de 60pm o 40pm
ma o 6 - 36

5x10% —1,5 x 106

1 Chemometec. (2016). NucleoCounter® NC-100™. htt ps://chemometec.com/Downloads/Brochures/NC100/990-0002_-NC-100%20Brochure_US_web.pdf

2 Chemometec. (2018). The NucleoCounter® NC-200™. https://chemometec.com/cell-counters/cell-counter-nc-200-nucleocounter /#1511446059049-3250ad53- 0078

3 Chemometec. (2020). NucleoCounter® NC-202™. htt ps://chemometec.com/wp-content/uploads/2019/04/NC-202-Brochure_280220_ml_DIGITAL.pdf

5 DeNovix. (2020). CellDrop® Count Cells without slides. https://www.denovix.com/DeNovix_CellDrop_eBrochure.pdf

6 Corning. (2019). Corning® Cell Counter. https://www.corning.com/catalog/cls/documents/sell-sheets/CLS-EQ-129.pdf

7 Biosystems, L. (2014a). Luna™Automated Cell Counter. https://logosbio.com/download /luna?wpdmdl=1215&refresh=5¢93c5e0cadcc1 586742752

8 Biosystems, L. (2014b). Luna fi™The Ultimate Automated Cell Counter. https://logosbio.com/download/luna-fl?wpdmdl=1273&refresh=5e¢93a37ec89141586733950

9 Biosystems, L. (2015). Luna IT™Automated Cell Counter. https://logosbio.com/download/luna-ii?wpdmdl=1236&refresh=>5¢93a37H2a29¢1586733947

11 Luminex. (2019). Guava® Muse® Cell Analyzer. https://www.luminexcorp.com/wp-content/uploads/2019/05/BR168289.FlowCyt.Muse_.WR_.pdf

12 Inc., B--R. L. (s.f.). TC20™Automatec Cell Counter. https://www.bio-rad.com/webroot/web/pdf/lsr/literature/Bulletin_6282.pdf

13 Nexcelom. (2010). Cellometer® Auto T4 Automated Bright Field Cell Counter. https://www.nexcelom.com/Literature/Cellometer- Auto-T4-automated-cell-counter.pdf
14 Bio, B. (2008). ADAM A New Standard of Automatic Cell Counter. https://www.bulldog-bio.com/wp-content /uploads/2019/05/adam_MC_brochure.pdf

15 NanoEnTek. (2018). ADAM MC2 A New Standard of Automatic Cell Counter. http://www.nanoentek.com/theme/nanont2_en/shop/02/product0l_view.php?it_id=1547538805#%detail _spec

16 Olympus. (2015). Cell Culture Essentials. https://www.olympus-lifescience.com/en/.downloads/download/?file=855639643&fl=en_US&inline

17 Scientific, T. F. (2015). Countess II Automated Cell Counters. http://assets.thermofisher.com/TFS-Assets/LSG /brochures/countess-II-automated-cell-counters-brochure.pdf

18 Millipore. (2017). Scepter™2.0 Cell Counter. https://www.sigmaaldrich.com/technical-documents/articles/labware/scepter-handheld-automated-cell-counter.html
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https://www.denovix.com/DeNovix_CellDrop_eBrochure.pdf
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diferentes y del conteo manual de muestras con tincién de azul de tripan. En otra investigacién
de Shah et al. se obtuvieron resultados similares, en cuanto a la precision, al realizar conteos

manuales o usando contadores automaticos basados en fluorescencia dual.

Tiempo.- El tiempo consumido por cada muestra es, si se quiere, el principal problema de
los conteos manuales. En un conteo manual es necesario realizar la preparacién de la muestra,
colocarla en el hemocitéometro, posicionarla bajo el microscopio, realizar foco sobre las células y
luego analizar cada célula individualmente. Esto, ademés de ser un trabajo tedioso, constituye
una gran perdida de tiempo para el operador. Hsiung et al. llevaron a cabo una comparacién
en los tiempos de conteo de ambos métodos, y reportaron tiempos de conteo con el método
manual de hasta 3 minutos. Si bien, esto puede variar dependiendo la concentracién de células
en la muestra, en contadores automaticos, los tiempos de conteo no suelen superar los 60
segundos, y contadores basados en andlisis de imagenes suelen tardar alrededor de 30 segundos
hasta mostrar resultados (ver tabla 1). Esta diferencia puede afectar también el desempenio
de los conteos manuales ya que, como se mencioné anteriormente, periodos prolongados de
incubacion con azul de tripan pueden afectar la viabilidad de las células introduciendo errores

en los resultados.

Reporte.- En un conteo manual, el operador es capaz de reportar el conteo total de células,
el porcentaje de viabilidad y las cantidades por mililitro de células vivas y muertas. A partir
de esto el investigador puede estimar el total de células en su cultivo. En conteos automaticos,
sin embargo, los reportes generados (por el dispositivo) suelen incluir, ademés de lo previo,
informacién sobre el tamano de las células (histogramas o didmetro medio de las células) e
imégenes de la muestra analizada con marcadores graficos en las células contadas. En contadores
méas complejos (como citémetros de flujo) puede surgir informacion acerca del ciclo celular de
las células, la trasnfeccion de las mismas o del ADN, entre otras caracteristicas. Ademas, los
contadores automaticos suelen ofrecer la capacidad de realizar reportes digitales o impresos
automaticamente, exportando toda la informacion obtenida. Esto, si bien no hace a la precisién

del conteo, otorga informacién 1til a la hora de analizar resultados.
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Precio.- La diferencia entre ambos métodos respecto al precio es considerable. En el conteo
manual, la inversién inicial es muy baja, y consta solamente de un microscopio éptico (pre-
sente en cualquier laboratorio de cultivo celular) y de uno o mas hemocitémetros usados para
el conteo. Para ensayos de viabilidad también es necesario tener azul de tripan, o cualquiera
fuere el colorante usado. La independencia de cualquier dispositivo comercial sumado a que los
hemocitometros son generalmente reutilizables, hace que este método presente costos despre-
ciables para un laboratorio. Los contadores automaéticos, por otra parte suelen tener precios
de lista altos; los basados en analisis de imagenes de microscopia de campo claro suelen tener
valores entre US$3,000 y US$5,000, mientras que aquellos que utilizan ensayos de fluorescencia
cuestan mas de US$6,000 y pueden llegar a superar los US$10,000. A su vez, es importante
considerar que muchas veces estos equipos realizan otros tipos de ensayos diferentes al de ex-
clusién con azul de tripan, por lo que los costos incluyen todos aquellos reactivos necesarios
para su funcionamiento. Existen contadores que utilizan la fluorescencia como modo de tincion,
mediante colorantes fluorescentes permeables a la membrana células para identificar células
vivas (como por ejemplo naranja de acridina) e impermeables para identificar células muertas
(como ioduro de propidio o DAPI). Este tipo de “fluorescencia” dual supone la compra y el
uso de dos consumibles diferentes, lo que encarece atin mas el proceso. En otros casos se uti-
lizan otros reactivos para diluir las soluciones fluorescentes o para romper las células (lisis) y
poder tenir los niicleos. Finalmente, todos los contadores automaticos hacen uso de camaras de
recuento propias y especificas para un modelo de contador o para una familia de contadores.
Esto significa que no es posible utilizar hemocitémetros comerciales regulares, ni camaras de
recuento de otros contadores. En muchos casos, ademas las camaras de recuento del contador
no pueden reutilizarse, lo que supone un gasto aun mayor que se acrecenta con cada conteo
realizado. En fin, los gastos en materia de consumibles, ya sea reactivos o camaras, representan

un gran impedimento para los contadores manuales.

Repetibilidad y reproducibilidad.- La repetibilidad de un proceso refiere a la similaridad
de dos mediciones subsiguentes del mismo objeto llevadas a cabo bajo las mismas condiciones.
La reproducibilidad, se define como la similitud de mediciones del mismo objeto en diferen-

tes condiciones. En conteos, la variable més importante que puede ser considerada como una

35



Departamento de Bioingenieria Instituto Tecnolégico de Buenos Aires

“condicién” es el operador. Entonces, siendo el objeto de medicién las muestras de células, un
conteo es repetible si garantiza el mismo resultado con el mismo operador, y reproducible si
diferentes operadores pueden obtener el mismo resultado [16]. De esta manera, cuando se debe
analizar y comparar métodos de conteo, uno de los aspectos mas relevantes es la varianza de
resultados inter e intra-operador. En el conteo manual, esta variabilidad esta inherentemente
asociada a la “subjetividad” propia del método mencionado anteriormente. El hecho de que
cada operador se rija por sus propios criterios, conocimiento, percepcion y experiencia a la hora
de clasificar las células hace que la variabilidad inter-operador suela ser alta. Por otra parte,
existen también situaciones comunes en el conteo como la presencia de residuos en la muestra,
aglomeracion de células o presencia de particulas, que pueden inducir errores en el conteo pro-
vocando un aumento en la variabilidad intra-operador. Como contrapartida, la automatizacion
de los contadores supone una mejora en este aspecto dada la ausencia de un operador humano
que evite la subjetividad en la clasificacion de células. En general, para medir la variabilidad
(ya sea intra o inter operador) se suele utilizar el coeficiente de variacién (CV) como pardme-
tro. El mismo se define como la relacién entre el desvié estandar de la poblacién (de conteos)
y su media o C'V = % Sabiendo esto, en un estudio, Cadena-Herrera et al. compararon dos
contadores autométicos con el conteo manual corriente, obteniendo CVs de entre 3% y 8 %
para el conteo manual, y de 2% y 5% para los contadores automaticos. Por otra parte, Shah
et al. compararon la eficiencia del conteo automatico con un dispositivo contra la del conteo
con hemocitémetro y obtuvieron un CV intra personal promedio de 8 % para el conteo manual
y uno del 4% para el conteo automético respecto de la densidad celular. Ademés, en este tipo
de mediciones, las variaciones interpersonales fueron de una media de 12 % y 4 % para el conteo
manual y automatico respectivamente. Por otra parte, al medir la viabilidad de los cultivos, el
conteo manual mostré un coeficiente de 8 % y 9 % en variaciones intra e interpersonales compa-
rado con un 2% y 8 % para el conteo automatico en los mismos aspectos. Hsiung et al. llevaron
a cabo una comparacion de los métodos manuales y automatico usando diferentes dreas de
conteo y a diferentes concentraciones celulares. Para diferentes operadores contando la misma
muestra, se obtuvieron CVs de entre 7.1 % a 15.6 % (respecto de la cantidad total de células)
mientras que con el contador automadtico este coeficiente no superé el 2.4 % en ninguna ocasion.

Finalmente, Piccinini et al. analizaron la variabilidad del conteo manual en determinaciones
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de viabilidad y densidad celular, obteniendo CV interpersonales de aproximadamente 5% para
viabilidad celular y del 20 % para la densidad. Los errores interpersonales, en cambio, llegaron
hasta el 21 % en mediciones de viabilidad del cultivo. Todo esto indica, en pocas palabras, que
el método manual de conteo tiende a presentar variaciones mas amplias en sus resultados vy,

por tanto, son menos fiables en cuanto a la reproducibilidad y repetibilidad de los ensayos.

Versatilidad.- La versatilidad del método es, tal vez, otra de las grandes ventajas del conteo
manual. La utilizacion de contadores automaticos, implica la dependencia del resultado en
algoritmos de clasificacién y deteccion que sélo fueron disenados para aplicarse en un numero
limitado de lineas celulares o que solo pueden aplicarse con cierto tipo de colorante. En el
método manual, la presencia de un operador humano hace que el conteo puede ser aplicado a

un nimero mas amplio de situaciones.

Volumen de analisis.- En el conteo celular, el volumen del cultivo analizado es siempre un
limitante para la validez de los resultados. Realizar un conteo sobre una muestra pequena del
cultivo implica la posibilidad de errores estadisticos dado que lleva a un aumento en la varia-
bilidad. En efecto, pequenas diferencias en un conteo de una muestra pequena, pueden llevar a
grandes diferencias en la concentracion total del cultivo. En el método manual, cada cuadricula
(ver Figura 1.3) tiene un drea de 1 mm?. En un hemocitémetro comin la profundidad del drea
de conteo suele ser de 0.1 mm, lo que significa que el volumen de cada cuadricula seria de 0.1 pl.
En general, se utilizan entre 1 y 4 cuadrados (dependiendo de la concentracién de células), lo
que significa un volumen de muestra de entre 0.1l y 0.4nl. Si bien en el conteo manual el
tamano de la muestra puede ser bajo, hasta la actualidad no existen tantos dispositivos en el
mercado que utilicen volimenes mayores que 0.5l (ver tabla 1). Esta es, entonces, una gran

barrera para mejorar la precisiéon y confiabilidad de los contadores automaticos.

A modo de resumen, se puede decir que, si bien las opciones en el mercado de contadores
automaticos son varias y diversas, su costo, poca versatilidad y falta de mejoras significativas
en cuanto a la precision, hace que la gran mayoria de los laboratorios e investigadores (71 %

segin Barghshoon) elijan seguir usando el método manual a la hora de realizar conteos.
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1.3.1. Desarrollos open-source

El termino open source se utiliza indistintamente para hacer referencia a todos aquellos
desarrollos o innovaciones en las cuales el creador permite la “colaboracién abierta” de otras
personas mediante la distribucién libre y gratuita de codigos, documentaciéon, planos, modelos
y otros archivos pertinentes al producto.

En lo que concierne a este proyecto, en los ultimos anos han habido algunos desarro-
llos destacables. Purwar et al. lograron el desarrollo de un microscopio invertido compacto
(10cmx5cmx5cem), portable (~5kg) y de bajo costo (~US$ 300). En ese caso, la construc-
cién de dicho microscopio fue lograda usando dos lentes objetivo de microscopios comerciales
diferentes y cuatro sensores de imagenes diversos mas un diodo emisor de luz como fuente de
iluminacion. El microscopio desarrollado demostrd ser capaz de captar imagenes de células vi-
vas y de objetos de dimensiones submicrométricas con resoluciones épticas y campos de vision
comparables a las de un microscopio 6ptico comercial. El proyecto Open-flexure revisado en
[63] y [64] consta de un microscopio open-source personalizable e imprimible en 3D, 1til pa-
ra propositos educacionales, de investigacion y de diagnodstico. El mismo consta de una parte
Optica realizable con una webcam de bajo costo, que puede ser modificada usando lentes ob-
jetivos de microscopios y ofrece la posibilidad de cambiar el tipo de iluminacién, permitiendo
obtener imagenes por fluorescencia o por contraste ademas de las de campo claro. Aidukas
et al. reportaron una nueva técnica de microscopia de bajo costo implementada con una placa
computadora (SBC) comercial y una cdmara combinada con una técnica de reconstruccién de
imégenes que permite la obtenciéon de iméagenes de alta resolucién con un amplio campo de
visién. El microscopio es de bajo costo (~US$150) y portable (6 cmx9cmx11cem y ~200g), y
aprovecha elementos disponibles en el mercado y una estructura imprimible en 3D para obte-
ner imdgenes de alta resolucién (hasta 780nm) y un campo de visién amplio (4 mm?) aplicables
para cultivos celulares u otros usos.

S. I. Kim et al. crearon un“mini-microscopio” portable (8 cmx10cmx9cm) usando compo-
nentes disponibles en una camara web comercial y un diodo emisor de luz. Segiin reportaron, el
microscopio pudo ser usado dentro de una incubadora para llevar a cabo el monitoreo de célu-
las vivas en un ensayo de migracién. Walzik et al. desarrollaron una plataforma de bajo costo

utilizable para la adquisicion de imégenes de células vivas en largos periodos. La misma consta
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de una incubadora capaz de mantener constantes las condiciones de cultivo (temperatura, CO,,
humedad) mas un microscopio elaborado a partir de la lente y el sensor de cdmara web comer-
cial fijada a una plataforma motorizada conectada a un microcontrolador. El sistema completo
resulto ser pequeno (22cmx22cmx22cm), liviano (3.6kg) y de bajo costo (<€1250), y con
resoluciones compatibles con la adquisicion de imagenes para monitoreo de cultivos celulares.

A su vez, en los ultimos anos han surgido nuevos desarrollos de microscopia basados en
teléfonos smartphones como los de Cybulski et al., un microscopio de muy bajo costo que
puede ser armado en menos de 10 minutos a partir de una hoja de papel y una lente esférica,
Smith et al., un espectréometro y un microscopio basados en un sistema de lentes montables
sobre un teléfono celular y Breslauer et al., un accesorio para un teléfono celular que permite
la obtencion de imagenes de microscopia de campo claro y fluorescencia.

En cuanto al conteo celular, existen diversos métodos utilizados basados en el procesamiento
de imagenes de cultivos u hemocitémetros. Uno de los desarrollos de software mas utilizados
para el conteo de células, es ImageJ'', un programa open source de procesamiento de imagenes
digitales creado por el National Institutes of Health (NIH). El mismo, entre otras cosas, permite
el conteo automatico o manual de células a partir de imagenes importadas [70, 71]. OpenCFU
es una herramienta abierta'? que permite la deteccién y conteo de células en cultivos y de
otros objetos circulares a partir de videos e imagenes digitales de una manera rapida y precisa.
También existen numerosas investigaciones y proyectos de deteccion, clasificacion y conteo de
diferentes tipos de células utilizando herramientas de inteligencia artificial y redes neuronales
[72-82].

En resumen, es evidente que si bien los desarrollos abiertos de sistemas de microscopia y de
softwares de conteo son varios, hasta el momento no existen contadores celulares automaticos
para su uso en laboratorios de cultivo celular que implementen tecnologias de bajo costo y que
constituyan un producto open source en cuanto a su construccion fisica (hardware) y software.
Asimismo, el elevado costo de los contadores automéaticos comerciales sumado a su escasa mejora
en la precision respecto del conteo manual hace que muchos laboratorios opten por el método

tradicional a la hora de realizar conteos celulares.

UDisponible en https://imagej.nih.gov/
12Disponible en http://opencii.sourceforge.net /
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1.4. Objetivos

La realizacién de este proyecto estuvo guiada por objetivos, de minima y maxima, que fueron
establecidos inicialmente con el propdsito de aplicar un conjunto de conocimientos variados que

un bioingeniero puede utilizar. A continuacién se listan los objetivos establecidos.

1.4.1. Objetivos de minima

= Que el dispositivo sea capaz de realizar foco en la muestra manualmente y que permita

obtener imagenes microscépicas de alta definicion.

= Que el dispositivo se capaz de identificar células vivas y muertas en suspensiones tenidas

con Azul de Tripan.
» Lograr que el conteo sea réapido (menor a 120 segundos).
= Lograr el conteo en cultivos de distintos tipos celulares.

= Uso de celdas de conteo reutilizables y disponibles en el laboratorio.

1.4.2. Objetivos de maxima

= Poder realizar el conteo sin tincién.

= Deteccion automatica de muestra con o sin tincion.

= Que el algoritmo de conteo sea capaz de identificar células aglomeradas, y contarlas.
» Conteo en Co-cultivos (células de diferentes didmetros).

= Poder realizar el enfoque automatico.

= Implementar el dispositivo en conjunto con una interfaz grafica que permita al usuario

establecer el factor de dilucién de la muestra.
= Que la interfaz permita la visualizacion de la imagen tomada.

= Poder guardar en memoria los resultados del conteo.
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Poder guardar en memoria las imagenes.

Comunicar el dispositivo con la PC o via USB.

Lograr que el conteo sea réapido (menor a 30 segundos).

Lograr un dispositivo portable.

1.5. Motivacion

Nuestro interés radica en la aplicacion de distintas disciplinas dentro de un solo proyecto.
Uno de los trabajos del bioingeniero consiste en generar puentes para poder realizar proyectos
multidisciplinarios orientados al desarrollo de tecnologias que trabajen sobre el cuerpo humano
o muestras bioldgicas. Esto implica que un bioingeniero debe tener conocimientos de cada
una de ellas y debe saber aplicarlas. Este proyecto nos permitié trabajar analizando muestras
biolégicas para desarrollar un dispositivo electrénico que le permita a los profesionales, que
desarrollan actividades dentro del laboratorio, el conteo celular de manera rapida y eficaz.
Por otro lado, este dispositivo tiene por objetivo ser utilizado dentro del laboratorio de bio-
ingenieria del Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires para practicas y futuras investigaciones
relacionadas con cultivos celulares. Es decir que el dispositivo desarrollado debe estar a la altura

de un dispositivo de laboratorio.

2. Materiales y Métodos

En esta seccion se mencionan los materiales usados y se detallan los protocolos y pasos
seguidos en el diseno y desarrollo del dispositivo. La misma fue dividida en tres partes; en
la primera se explica todo lo relacionado a los diferentes componentes elegidos para el disefio
del hardware; en la segunda se menciona la estrategia y protocolos para la construccion de un
conjunto de imagenes (dataset) usadas en el proceso de aprendizaje de la red neuronal detallada
en la tercera seccion.

Durante la etapa de desarrollo se tomaron decisiones con el objetivo de evitar determinados
factores que aumenten el error dentro del sistema de conteo. Se determiné como primer paso del

proyecto la construccion de un dispositivo que permitiera tomar fotos con la misma cdmara que
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el dispositivo resultante del proyecto. Esto permite la construccion de un dataset compuesto
por imégenes con caracteristicas similares a las que va a recibir la red al momento de tener
que realizar una prueba de conteo. El efecto final de esto es un aumento en la eficiencia del
aprendizaje de la red neuronal, que garantiza la precision en la deteccién.

El orden natural de las tareas realizadas fue, entonces, acorde a como se presentan los

siguientes titulos.

2.1. Hardware

En el método manual de conteo de células, como ya se ha explicado, se suele utilizar un
microscopio éptico con el motivo de visualizar las células tenidas y clasificarlas segin considere
el operador. Los microscopios usados en la actualidad suelen utilizar sistemas complejos de
lentes que permiten alcanzar grandes magnificaciones. Un microscopio compuesto comin usa
dos sistemas diferentes, una lente objetivo u objetivo posicionada cerca del objeto, que forma
una imagen en el ocular donde se sitia el ojo del observador [83]. Dado que, generalmente los
objetivos son intercambiables, un microscopio de estas caracteristicas puede ofrecer magnifi-
caciones que varian tipicamente entre x10 y x1000 [84, 85]. A su vez, para obtener imagenes
digitales a partir de un microscopio existen una gran diversidad de opciones comerciales que
se basan en la adicién de una camara digital al sistema de lentes que, generalmente, puede ser
conectada a una computadora. Sin embargo, esta combinacién de camara y lentes es de alto
costo, y ofrecen ventajas (altas magnificaciones y resoluciones) que en el caso de un contador
no serian aprovechadas.

Con el objetivo de minimizar costos, y lograr un disenio replicable en otros dmbitos, para
la construccion del dispositivo se utilizaron componentes comerciales facilmente obtenibles,
en conjunto con un modelo tridimensional imprimible con tecnologias de impresién 3D. Las
siguientes secciones se dedican a describir los elementos que forman el dispositivo segin la

funciéon que cumplen:
= procesamiento de datos
= adquisicién de imagenes
= soporte mecanico y estructura
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2.1.1. Procesamiento de datos

Con el objetivo de lograr un conteo en un tiempo aproximado de 30 segundos se evaluaron
distintos dispositivos sobre los cuales ejecutar la red neuronal desarrollada. Inicialmente, se
propuso la utilizacién de una placa Raspberry Pi (Raspberry Pi Foundation, Reino Unido)
que es una computadora de placa tnica (SBC), bajo costo y pequeno tamano. Luego de un
analisis mas profundo y con el objetivo de mejorar el procesamiento, se reemplazé por una
Jetson Nano™ Developer Kit (NVIDIA, Estados Unidos).

Esta placa (Figura 2.1) permite la ejecucién de multiples redes neuronales en paralelo para
aplicaciones como clasificacién de imagenes, deteccién de objetos, segmentacion y procesamiento

de voz dentro en una plataforma que funciona con 5V de alimentacion.

Jetson Nano™ Developer Kit - Especificaciones técnicas

GPU: 128-core Maxwell

CPU: Quad-core ARM A57 @ 1.43 GHz

RAM: 4 GB 64-bit LPDDR4 25.6 GB/s

Alimentacién: 5V-2A /4A

Fig. 2.1: Jetson Nano™ Developer Kit
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2.1.2. Adquisicion de Imagenes

Para la parte éptica del contador se utilizé el médulo camara Raspberry Pi Camera Module
V2.1. La decision se baso en la versatilidad que presenta al ser compatible con placas compu-
tadoras de marca Raspberry Pi y otras placas, y en el bajo costo de adquisicién (~US$25). La
camara utiliza un sensor de tecnologia CMOS Sony IMX219PQH5-C con capacidad de capturar
imégenes de 8MP (3280 x 2464) de resolucion, y una pequena lente de plastico [86].

Tabla 2: Caracteristicas del Sensor.

Tipo de Sensor Tamano Cantidad de Pixeles Tamano del pixel

CMOS Sony 3.68 mm (H) x 2.76 mm (V)

IMX219PQH5-C*  (4.60 mm diagonal, Formato 1,/4”) 3280 x 2464 (~8MP) 112 m > 112

! Sony. (2019). IMX219PQH5-C

2.1.3. Diseno mecanico y construccion del dispositivo

Si bien la camara utilizada tal como se presenta comercialmente no es capaz de obtener
imagenes de magnificacién compatibles con la microscopia, ésta fue modificada de manera que
las imagenes obtenidas si lo fuesen. En general, las camaras digitales con lentes de distancia
focal fijo estan disenadas para trabajar con distancias, al objeto, grandes. Esto quiere decir,
los haces de luz que incidan en la lente convergeran mas o menos a una distancia focal (f)
detréds de la lente, donde se encuentra el sensor'®. Tal es asi, que, aproximando para una lente

de espesor despreciable (fina), se debe cumplir que

1 1 1,

=4z 5

P ()
donde v es la distancia de la lente al punto donde se forma la imagen y u la distancia de la

lente al objeto o “distancia de trabajo”. En todo caso, la magnificacion de cualquier sistema

6ptico (m) viene dada finalmente por

13En un caso ideal, un haz colimado proveniente del infinito convergeria exactamente a una distancia f detras
de la lente (f =~ u).
Dependiendo la convencién de signos usada se puede considerar como % = % -

e =
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2 x Tornillos M6

4 x Tornillos M1.5

Perilla de enfoque

IRaspberry Pi Camera Module v2.1

Lente Objetivo|

Tope para hemocitometro
LED 5mm
Soporte LED
NVIDIA Jetson Nano

Ventilador de refrigeracionlg

4 x Tornillos M3

Fig. 2.2: Representacion del diseno del dispositivo y sus componentes.

m== (6)

(87, 88|
Teniendo en cuenta esto, es comun en la fotomacrografial® la utilizacién de “fuelles” o tubos
extensores que aumenten la distancia lente-sensor (v) y, por ende, la magnificaciéon. Ademas, si

bien no afecta la magnificacién lograda, se suele revertir la lente ademas de alejarla del sensor

15La fotomacrografia o macrofotografia y la fotografia de aproximacién consisten en técnicas que permiten
tomar imagenes a distancias del objeto méas cercanas que las habituales. La fotomacrografia, por su parte,
incluye aquellas técnicas en las cuales se obtienen imagenes con magnificaciones entre x1 - x50. Por arriba de
estos valores, se considera que se incurre en la fotomicrografia, aunque esta técnica también incluye la utilizacién
de més de un lente, tipicamente uno objetivo y otro ocular (como sucede en los microscopios).
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de modo de obtener mejores rendimientos'® [89]. Dado que la cdmara Raspberry Pi Camera
Module V2.1 viene con una lente de plastico que puede desenroscarse, es especialmente 1til
para este caso. Para el armado del sistema 6ptico del contador, se quité la lente de la camara,
dejando al descubierto el sensor, y luego se la monté al inverso espaciandola del sensor por una
distancia determinada. Este método es similar al utilizado en [64-66, 90-93]. La magnificacién
y la distancia lente-sensor fueron calculadas al momento del diseno para obtener imagenes con
un campo de visién (FOV) de 2mmx 1.5mm, lo que significa un &rea de conteo de 3 mm?,
equivalente a tres cuadrantes de una cdmara de Neubauer (Figura 2.3). De este modo, el volumen
de conteo es de 0.3l (en un hemocitémetro de 0.1 mm de profundidad), que esta en linea con
los volimenes de andlisis de contadores comerciales (tabla 1) y el volumen analizado en un
conteo manual (entre 0.1ul y 0.4pul). Considerando las dimensiones del sensor (tabla 2) la

magnificacién (m) necesaria para obtener el FOV deseado es de x1.85.

3 I'Ill'llJ_k
Areg de Canfeo

2mm

1.5 mm

Fig. 2.3: Campo de vision y drea de conteo deseada.

El diseno estructural del dispositivo (Figura 2.2) estd basado en la idea de poseer un “es-
paciador” que permite tener el sensor y la lente separados mediante una distancia conocida.
Dicho espaciador va, a su vez, montado sobre una guia que permite su desplazamiento vertical

para poder hacer foco sobre la muestra. El movimiento del espaciador (junto a la cdmara) en

16Dado que las lentes son generalmente fabricadas para trabajar con distancias lente-objeto grandes v lente-
imagen cortas, la imagen puede sufrir aberraciones si el objeto se sitia demasiado cerca de la lente. Por esto,
revertir la lente puede ayudar al desempeno de la cdmara en este tipo de casos [89).
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la guia se realiza girando una o dos de las perillas que accionan, mediante un eje que gira en
solidario a las perillas, un pinén que interactida con una cremallera para mover el espaciador
hacia arriba o abajo dependiendo del sentido del giro. La pareja pinén-cremallera fue disenada
con un médulo igual a uno, una longitud de la cremallera de 14mm y una rueda dentada (pinén)
de 20 dientes (20mm de didmetro). El espaciador junto a la guia son inmovilizados mediante un
par de tornillos a la base plana donde se posiciona la muestra a observar. Esta base corresponde
a la parte superior de una estructura que mantiene al sistema elevado, y que aloja en su parte
inferior al modulo procesador. La parte superior de dicha estructura posee, a su vez, un tope
que demarca los limites para el movimiento del hemocitometro o celda de recuento. EI mismo
fue precisamente diseniado para que, al posicionar una camara de Neubauer, las partes visibles
en una imagen tomada por el sensor coincidiesen con las grillas de conteo.

Cabe aclarar, que cada parte del diseno mecanico fue concebida para poder interactuar con
el resto de los componentes. Asi, las medidas del espaciador fueron pensadas para que el médulo
camara para Raspberry Pi 2.1 pudiera ser inmovilizado con cuatro tornillos, y para que la lente
de plastico pudiese ser insertada a presion dentro de un agujero alineado al sensor de la caAmara
pero desplazado por la distancia previamente elegida. El espaciador, la guia las perillas y el
par pinén-cremallera también fueron pensados de manera que el espaciador pudiese desplazarse
de manera continua y estuviese situado a una distancia determinada del pinén encargado de
accionar el movimiento. La base del dispositivo, por otra parte, fue ideada para alojar el médulo
de procesamiento en su parte inferior, y para que tuviese una apertura circular en su parte
superior concéntrica a la lente objetivo, de manera que los rayos de luz pudiesen llegar al sensor
pasando a través del agujero, la muestra y la lente.

Las medidas de la camara y la placa utilizadas para el diseno fueron obtenidas a partir de los
dibujos mecanicos proporcionados por el fabricante, y disponibles en https://www.raspberrypi.
org/documentation/hardware /raspberrypi/mechanical / y https://developer.nvidia.com. El di-
seno de todas las piezas se realiz6 usando el software SOLIDWORKS (Dassault Systémes So-
lidWorks Corporation), mientras que las impresiones en 3D fueron realizadas sobre un modelo
similar al de la Prusa i3.

Como fuente de iluminacién de la muestra se utiliz6 un diodo emisor de luz (LED) blanco

de 5 mm posicionado directamente debajo de la muestra y en el eje de la lente y el sensor. Para
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Tabla 3: Componentes comerciales necesarios para la construccion del dispositi-
vo.

Componente Cantidad Marca Uso Precio
Jetson Nano™ Developer Kit 3 1 NVIDIA Procesamiento de datos (~US$120)
Raspberry Pi Camera Module V2.1 1 Raspberry Pi  Adquisicién de Imégenes (~US$25)
Lente de plastico 1 Raspberry Pi  Lente objetivo -
Fuente de alimentacién 5V-4A 1 - Alimentacién del dispositivo (~US$10)
Lente condensadora 1 - Iluminacién (~US$2)
LED 5mm 1 - Fuente de iluminacién (<US$1)
Cooling Fan 1 - Refrigeracién del procesador (~US$5)
Tornillo M6 - 50mm 2 - Sujecion de la guia a la estructura -
Tuerca M6 2 - Sujecion de la guia a la estructura -
Tornillo M3 25mm 4 - Sujecion de la placa a la estructura -
Tornillo M1.5 5mm 4 - Sujecion de la caAmara al espaciador -

esto, el LED fue colocado en un soporte que esta por encima de la placa y que posee un agujero
de 5mm de diametro. El centro de dicho agujero es coincidente con el eje lente-sensor. Por otra
parte, se utilizé una lente de vidrio de ~ 12mm de didmetro y ~ 15mm de distancia focal
como lente condensadora. La misma permite recoger la luz de la fuente de iluminacién (LED),
y producir un cono de luz que ilumina la muestra con una intensidad uniforme a lo largo y
ancho de todo el campo de visién. La lente fue insertada a presién en la parte superior de la
estructura en un hueco disenado especificamente para ello y dejar pasar la luz hacia la muestra.

Dado que todos los componentes electronicos que integran el dispositivo se conectan a la
placa, la alimentacion necesaria para todo el dispositivo es la requerida para el correcto funcio-
namiento de la misma. En Particular, la Jetson Nano posee 2 entradas de alimentacién (5V-2A
y 5V-4A) y un jumper que permite habilitar o deshabilitar cada una de ellas. De estas entradas,
se selecciond la de 5V-4A para optimizar el funcionamiento de la placa al correr la red neuronal.

Todos los componentes comerciales usados en la construccién del dispositivo se encuentran
detallados en la tabla 3. El resto de los componentes fueron obtenidos mediante impresiones

3D de modelos propios.
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2.2. Dataset

En el area de la wision artificial, la deteccion de objetos, consiste en localizar y clasificar
objetos dentro de una imagen o video. A diferencia de la clasificaciéon de imagenes, la deteccion
de objetos supone, ademas de categorizar las imagenes, encontrar la ubicacion de uno o mas
objetos sobre la misma, dibujar una caja contenedora o bounding box alrededor del objeto y
etiquetar esa caja con la clase del objeto que contiene. Por esto, la clave en el uso de métodos
de inteligencia artificial en la deteccién de objetos, yace en poseer imagenes con varios objetos
(que deben ser clasificados). Este conjunto o dataset de imégenes sirven para el entrenamiento
de la red neuronal. En la actualidad, existen diversos datasets piublicamente disponibles en
Internet, que se componen de hasta varios millones de imégenes diferentes. Asimismo, en cada
dataset, una parte de las imagenes ya se encuentra manualmente clasificada o anotada lo que
permite su uso para el entrenamiento de una red neuronal. Hasta el momento, sin embargo,
no existe ninguin conjunto de imagenes microscopicas de células tenidas con azul de tripan en
hemocitometros.

La principal dificultad que se presenta para un grupo de investigacion que se propone cons-
truir su propio conjunto de imagenes para uso en inteligencia artificial, es la necesidad de
obtener una gran cantidad que debe ser procesada manualmente para anadir las etiquetas de
los objetos presentes. El etiquetado manual demanda una gran cantidad de horas de trabajo por
parte del operador, y constituye una labor tediosa resultando en un gran consumo de recursos
humanos. En el caso de la clasificacién de células, el operador debe ser capaz de distinguir
el estado de las mismas (viva o muerta) para evitar la aparicién de errores en el etiquetado.
Asimismo, la generaciéon de un conjunto de este tipo de imagenes implica el cultivo de varias
lineas celulares diferentes, lo que significa nuevos costos para la investigacion debido a la adqui-
sicion de las lineas celulares y el consumo de reactivos y de materiales de trabajo descartables.
Ademads, para obtener una imagen de células tenidas con azul de tripan se debe llevar a cabo
un conteo celular que se debe realizar siempre al mismo tiempo que el cambio de sustrato de
cultivo (subcultivo). Este se realiza, generalmente, cuando el subcultivo llega a la confluencia,
que suele ser algunos dias luego del sembrado de la generacion anterior (dependiendo de la tasa
de duplicacién de la linea usada). Esto implica que el tiempo entre dos conteos sucesivos (y por

ende los momentos en los cuales se pueden obtener imagenes) puede llegar a ser de varios dias.
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Teniendo esta problemética en cuenta, se adoptaron las estrategias explicadas en la siguiente
subseccion para la construccion de un conjunto de imagenes que permitiese un entrenamiento

apropiado del modelo.

2.2.1. Dataset sintético

\ *’n »"P‘T—\‘\

N
- — =" 4
_Hemocitémetro con Microscopio Optico
Cultivo Celular Células + Azul de Tripan

Adquisicion
de Imagenes

¥ = il
Conjuntos de imagenes 5 4 ﬁ 3
individuales

Imagenes Reales
Sintesis de Imagenes
y Etiquetado

Imagenes Sintéticas
Anotadas Modelo

Fig. 2.: Estrategia de generacion del dataset sintético. Al momento de realizar un
subcultivo, una alicuota de células en suspension fue tomada y tenida con azul de tripan. La
suspension tenida fue colocada en un hemocitémetro y bajo un microscopio 6ptico se obtuvieron
iméagenes digitales de un campo de vision de 2mm x 1.5 mm. De cada imagen se obtuvieron y
clasificaron mascaras de células individuales. Dichas células fueron usadas en la generacion de
un gran numero de iméagenes sintéticas, necesarias para el entrenamiento del modelo.

Una forma de minimizar el trabajo necesario para la construccion de un dataset de imagenes
sintéticas es generarlas a partir de un pequeno grupo de imagenes u objetos reales. Dicha estra-
tegia ha sido utilizada exitosamente en diferentes casos. Ward et al. lograron la segmentacion de
hojas de plantas del género Arabidopsis con una red neuronal convolucional entrenada a partir
de imagenes sintéticas de plantas. En este caso las imagenes 2D de las plantas fueron genera-

das a partir de modelos tridimensionales de las hojas. Por otro lado, Toda et al. desarrollaron

50



Departamento de Bioingenieria Instituto Tecnolégico de Buenos Aires

un modelo para la clasificacion y segmentacion de semillas de cebada segtin su morfologia. El
entrenamiento del modelo fue llevado a cabo con 1200 imagenes generadas a partir de un grupo
de 400 imégenes de semillas individuales posicionadas aleatoriamente por sobre un fondo real.

Las ventajas que presenta el uso de imagenes sintéticas incluyen la posibilidad de generar un
numero infinito de imagenes de entrenamiento; el etiquetado automatico a partir de las imdgenes
reales sin la necesidad de anotar manualmente cada imagen del conjunto de entrenamiento;
la posibilidad de introducir variaciones aleatorias dentro de las imagenes generadas ya sea
alterando las caracteristicas de los objetos o de los fondos de las imégenes.

En el presente trabajo, el entrenamiento de los modelos propuestos se llevo a cabo con

diferentes datasets de imagenes sintéticas, cuyas caracteristicas se detallan a continuacién.

Preparacién del dataset 21 imdagenes a color fueron obtenidas utilizando una camara de
Neubauer reutilizable (Marienfeld, Alemania) y mezcla 1:1 de células NIH 3T3 en suspension
y solucién de azul de tripan 0,4 %. Las imédgenes fueron obtenidas con un microscopio Eclipse
E200 (Nikon, Japén) utilizando una lente objetivo 4x. Los cultivos utilizados fueron realizados
en el laboratorio de la universidad siguiendo los protocolos correspondientes. El campo de visién
de cada imagen es de 2mm x 1.5 mm, y su resolucién de 2592 x 1936 pixeles.

Asimismo, otras 27 imédgenes fueron recolectadas a partir de documentos puestos a dispo-
sicién publicamente por parte de dos fabricantes diferentes de contadores celulares automati-
cos R1 (Olympus, Japon) y Luna II (Logos Biosystems, Corea), disponibles en https://www.
olympus-lifescience.com/en/cell_culture_solution/r1/#!cms[focus|=cmsContent2396 y https://
logosbio.com /automated-cell-counters /brightfield /luna-1l. Dichas imagenes constan de mues-
tras de células tenidas con azul de tripan de 21 lineas celulares diferentes: FF hiPS, MEF,
A549, AsPC-1, CHO, C6, Capan-2, DU 145, 293-GFP, H1299, H4, HCT116, HeLa, Hep3B,
HL-60, Hs 578T, MCF7, NIH3T3, PANC-1, PC-3, STO, U-2 y OS U937. Las células individua-
les de estas imagenes se hallaban previamente marcadas segun su estado (vivo o muerto).

Finalmente, otras 18 imagenes de células tenidas con azul de tripan fueron obtenidas a
partir de las figuras publicadas en la investigaciéon de Chan et al. Dicha publicacion estudia la
ruptura de células Jurkat y de Células mononucleares de sangre periférica (PBMC) al entrar

en contacto con azul de tripan. Las imagenes usadas constan de muestras de células de ambas

51


https://www.olympus-lifescience.com/en/cell_culture_solution/r1/#!cms[focus]=cmsContent2396
https://www.olympus-lifescience.com/en/cell_culture_solution/r1/#!cms[focus]=cmsContent2396
https://logosbio.com/automated-cell-counters/brightfield/luna-ll
https://logosbio.com/automated-cell-counters/brightfield/luna-ll

Departamento de Bioingenieria Instituto Tecnolégico de Buenos Aires

lineas tenidas con azul de tripan en una mezcla 1:1 a diferentes concentraciones (0.4 %, 0.2 %,
and 0.1 %) utilizando los contadores automaticos Cellometer AutoT4 y AutoM10 (Nexcelom
Bioscience, Estados Unidos) en campo claro con aumentos 6pticos de 4x y 10x.

De las 66 imégenes, 15 (= 20 % del total) diferentes fueron seleccionadas y separadas para
ser usadas en una instancia final de prueba del modelo. Con las 51 imagenes restantes se cons-
truyé el conjunto de imagenes sintéticas utilizado en la etapa de entrenamiento del modelo.
Las diferentes imédgenes de células individuales fueron recortadas y separadas de su fondo co-
rrespondiente y guardadas como archivos independientes. Este proceso fue realizado con Adobe
Photoshop CC 2019 (Adobe Inc., Estados Unidos) que permitié generar méscaras de células
individuales con un fondo transparente en formato .png. Las imégenes de células vivas y células
muertas fueron almacenadas en directorios diferentes de modo de poseer dos grandes conjuntos
de imégenes utilizables para la generacion de iméagenes sintéticas. Por otra parte, los fondos de
cada imagen fueron separados mediante la edicién de las imagenes originales (borrando los ob-
jetos presentes en cada imagen), y fueron almacenados en otro directorio. Finalmente, a partir
de algunas imagenes se obtuvieron una pequena cantidad de imagenes de residuos visualizados
y de grandes grupos de células aglomerados en grandes cimulos utilizando la misma estrategia
que para las células individuales.

En total se obtuvieron imagenes de 1427 células vivas individuales y 527 células muertas. A
partir de las imégenes obtenidas en laboratorio, se extrajeron 317 y 344 células vivas y muertas
respectivamente. El resto de las imédgenes de células individuales (1110 vivas y 183 muertas)
fueron obtenidas de imagenes disponibles de contadores automaticos comerciales. De dichas
imagenes, se separaron también 66 fondos diferentes, 32 residuos y 32 cimulos.

La division de la objetos usados para el entrenamiento y la validacién del modelo fue previa
a la generacién de las imagenes sintéticas. Esto significa que la estrategia de division consistié
en separar las imagenes de células individuales, aglomeraciones, residuos y fondos evitando que
el mismo objeto se hiciese presente en dos conjuntos diferentes (entrenamiento y validacién).
Por otra parte, los objetos y fondos de las imagenes usadas para el testeo final no formaron
parte de dicha divisién, lo cual dejo un total de 876 mascaras de células vivas y 373 muertas
usadas en la etapa de entrenamiento y validacién. La division de los objetos en cada conjunto se

realizé respetando una proporcién de 80/20 entre los conjuntos de entrenamiento y validacién.
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Las cantidades y porcentajes reales logrados en cada conjunto se observan en la tabla 4.

Tabla 4: Division de los objetos usados en imagenes de entrenamiento y valida-
cion.

Conjunto Células Células Fondos Células Células Fondos (%)
Vivas Muertas Vivas (%) Muertas (%)
Entrenamiento 701 321 40 80,48 % 83,81 % 78,43 %
Validacion 170 62 11 19,52 % 16,19 % 21,57 %

Generacion de las imagenes Con el motivo de encontrar el método de entrenamiento de
la red mas apropiado, se generaron y utilizaron diferentes datasets para entrenar diferentes

modelos.
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Fig. 2.5: Procedimiento para la generaciéon de una imagen sintética.

El procedimiento de generacién de imagenes sintéticas comtn a todos los conjuntos usados
fue tal como se describe a continuacién (Figura 2.5). Primero, una imagen de un fondo fue
seleccionada al azar y redimensionada para ocupar un espacio de 3280 x 2464 pixeles (equiva-
lente a la resolucién del sensor de la cdmara usada). Dicho fondo seleccionado fue, en casos
aleatorios (en el resto de los casos se lo utilizé sin modificaciones), volteado y/o espejado, y
sobre él se colocaron cantidades aleatorias de iméagenes de residuos, aglomeraciones de células y
células vivas y muertas, determinando su posicién en la imagen segun las coordenadas x e y del
centro del objeto aleatorias. Previo a su posicionamiento cada objeto fue modificado mediante
una rotacién, un espejado (en algunos casos) y un redimensionamiento en ambas direcciones.
Dichas operaciones permiten aumentar la variabilidad de las imagenes. El cédigo de genera-

cién de imagenes fue disenado teniendo en cuenta las siguientes restricciones y condiciones. En
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primer lugar, se procur6 que ningin objeto pegado en la imagen se sobrepusiera con otro colo-
cado previamente en una proporcién mayor al 50 % de su drea. Ademds, se tuvo en cuenta que
todos los objetos debian tener al menos un 50 % de su superficie dentro del area de la imagen,
impidiendo asi, que el centro de un objeto determinado excediese el tamano del fondo. El redi-
mensionamiento de las imagenes de células individuales fue realizado para que el tamano final
de cada célula estuviera en un rango de aproximadamente 11 a 100 pixeles en cada dimension,
lo que equivale a la generacion de células con un didmetro en el rango de 7 a 60pm (teniendo en
cuenta que para un campo de visiéon de 2 mm X 1.5 mm y una resolucion de 3280 x 2464 pixeles,
un pixel equivale a ~ 0,609 pm por pixel). En adicién, para evitar que las células generadas
fuesen excesivamente planas o alargadas, se limité el escalado de una de las dos dimensiones
a un rango de 10 pixeles mayor o menor que la otra. Por otra parte, como los tamanos de
las imégenes de aglomeraciones celulares y residuos son mas heterogéneos que aquellos de las
células, se decidié que el redimensionamiento de estos objetos se basase en multiplicar ambas
dimensiones en la misma proporciéon por un factor aleatorio entre 1 y 2, evitando asi que su
tamano fuese excesivamente grande o pequeno, y que su forma fuese irreal. Las anotaciones
que sirven como entrada para la red neuronal se realizaron automaticamente en conjunto con
la generacién de las imagenes, utilizando las dimensiones y coordenadas del centro del objeto
pegado para generar el ancho, alto y centro de la caja contenedora del objeto.

Si bien el proceso anterior es comun a todos los datasets utilizados, para poder entender el
efecto de las diferentes imédgenes usadas para entrenar en el desempeno de la red e identificar la
mejor rutina de entrenamiento, a la hora de generar cada conjunto de imagenes se introdujeron

variaciones en cuanto a:

Modificaciones en el brillo, contraste y nitidez de los fondos y los objetos de la imagen

Cantidad de células vivas y muertas por imagen

Cantidad de imagenes generadas

Cantidad de imdgenes negativas (sin objetos para detectar) generadas

Cantidad de imagenes reales incluidas
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Las caracteristicas de cada conjunto en particular se pueden ver en la tabla 5. A grandes
rasgos, los conjuntos generados constan de 1000 o 4000 imégenes positivas y 200, 1000 o 4000
negativas (proporciones de 5:1 o 1:1). La cantidad minima de células por imagen siempre fue
1, y la maxima vario entre 60, 75, 100, 150 y 250 por clase. Teniendo en cuenta la ecuacién 1,
y sabiendo que; el drea cubierta en cada imagen es de 3mm?, la profundidad de una Camara
de Neubauer comin es de 0.1 mm (volumen de conteo de 0.311l 0 3 x 107* ml), el factor de
dilucién igual a 2 (dilucién 1:1) el rango establecido de cantidad de células totales equivale a
concentraciones celulares en el rango de 1 x 10* - 3 x 10% dependiendo el dataset. El conjunto
de validacion generado fue siempre de 250 imagenes y el de prueba de 15 imagenes reales.

El dataset de imagenes sintéticas generado en este trabajo, el conjunto de imagenes reales
obtenidas y anotadas y las mascaras de células individuales individuales recortadas y clasificadas

fueron publicadas y puestas a disposicién de otros investigadores en [2].

2.2.2. Dataset Real

Como se menciond anteriormente, 15 imagenes fueron separadas para el testeo final. 4 de
ellas fueron obtenidas en el laboratorio mientras que las 11 restantes fueron descargadas de otras
fuentes. De esta manera, se procurd que la prueba final del modelo fuese realizada con imégenes
reales que nunca fueron observadas durante el entrenamiento. Las 15 imégenes usadas en la
prueba contienen 551 células vivas y 144 muertas. Las anotaciones de cada imagen se realizaron
manualmente utilizando el software Labellmg, que permite visualizar las imédgenes, etiquetar
los objetos y exportar las anotaciones en archivos .tzt en el formato deseado. El software se

encuentra disponible al publico en https://github.com /tzutalin/labellmg.

2.3. Modelo

Se entrenaron y compararon diferentes modelos de la familia de redes neuronales YOLO.
El proceso de seleccién del modelo més apto para el dispositivo incluyé comparaciones en
los desempenios de diferentes redes neuronales (YOLOv3 y YOLOv4), y comparaciones en los
desempenos de la misma red entrenada en condiciones diferentes. En particular, los modelos
utilizados son los presentados en [32] y [33] con ligeras modificaciones. Las condiciones de

entrenamiento y las modificaciones analizadas se encuentran descriptas a continuacion.
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2.3.1. Darknet

Todas las versiones de YOLO son implementadas mediante la estructura desarrollada por
Redmon et al. llamada Darknet.

Darknet es un marco para redes neuronales escrito en C, C++ y CUDA mediante el uso de
la CPU y GPU del computador. El marco Darknet es facil de usar e instalar y esta optimizado
para la implementacion y entrenamiento de todas as versiones de YOLO. Las instrucciones para
su instalacion, junto a los modelos y pesos de las diferentes versiones de YOLO se encuentran

disponibles en el siguiente repositorio: https://github.com/AlexeyAB /darknet.

2.3.2. Entrenamiento

Se utilizé el marco Darknet para el entrenamiento y pruebas de los modelos. La etapa de
entrenamiento fue llevada a cabo utilizando los servicios de Google Colaboratory que brinda
acceso gratuito a recursos computacionales, incluidas GPUs.

Si bien se entrenaron diferentes modelos, la estrategia fue siempre la misma. Todos los
modelos fueron entrenados por 6000 iteraciones, lo que demora alrededor de 60 horas, a partir
de pesos pre-entrenados con el dataset COCO, los cuales pueden predecir objetos pertenecientes
a 80 clases. El marco utilizado para la implementaciéon (Darknet) permite guardar los pesos
obtenidos cada 100 iteraciones, y ofrece, ademas, la posibilidad de obtener el mAPs5, en base al
conjunto de imagenes de validacion cada 100 iteraciones a partir de la iteracion numero 1000.
Dado que los pesos de diferentes momentos del entrenamiento son conservados, al momento de
realizar las pruebas es posible comparar la performance de la red con los diferentes conjunto
de pesos y elegir el mejor sin tener que realizar una detencion temprana o early stopping del
entrenamiento para evitar el sobreajuste del modelo a los datos presentados.

Todos los modelos fueron entrenados con una resolucion de 608 x 608 pixeles, es decir,
que durante el entrenamiento las imagenes de entrada fueron redimensionadas en iméagenes de
608 x 608. Sin embargo, una de las caracteristicas de YOLO es que es capaz de realizar un
entrenamiento multiescala. Durante el entrenamiento, el modelo escoge un factor entre 1y 1,5
de forma aleatoria para escalar el redimensionamiento de la imagen. Esto que significa que las
imédgenes utilizadas fueron efectivamente redimensionadas usando anchos y altos entre 608 y

912 pixeles.
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El tamano del lote o batch usado en cada iteracién fue de 64 imdgenes (una iteracién co-
rresponde a 64 imdgenes procesadas). Por otra parte el tamano del mini-batch usado fue de
64 o 32 dependiendo de las limitaciones de memoria. Esto significa que el GPU procesa un
numero de imagenes dependiendo del tamano del mini-batch, pero que los pesos del modelo son

actualizados luego de analizar el batch entero de imagenes.

Fig. 2.6: Imagen modificada por YOLO y utilizada en el entrenamiento. Como
se puede ver en la imagen al entrenarse YOLO realiza modificaciones en el tono, exposicion
y saturacién de las imagenes y realiza combinaciones de varias imagenes en una mediante el
método mosaic.

Como se menciono anteriormente, YOLO también utiliza diferentes métodos de aumento de
datos o data augmentation durante el entrenamiento (Figura 2.6). Los métodos adoptados en

este trabajo consisten en variar:

Saturacion: se varia aleatoriamente (hasta un factor de 1,5) la saturacién de la imagen.

Exposicién: se varia aleatoriamente (hasta un factor de 1,5) la exposicién (brillo) de la

imagen.

Tono (hue): se varia aleatoriamente el tono de la imagen.

Mosaic: consiste en combinar cuatro imagenes en una.
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El learning rate inicial utilizado en todos los entrenamientos fue de 0,001. Sin embargo,
YOLO actualiza este pardmetro al alcanzar el 80 % y 90 % del maximo de iteraciones (4800
y 5400 en este caso) multiplicando el learning rate actual por 0,1. Por otra parte, se utilizé
un momento (momentum) de 0,9 y un factor de decaimiento (weight decay) de 0,0005, tal
como lo presentan en [33]. Mientras que el momento controla cuanto afecta el historial del
entrenamiento a la variacion de los pesos, el decay limita la actualizaciéon de pesos segiin su
valor absoluto, reduciendo en mayor medida el valor de los pesos mas grandes (relacionados a
caracteristicas mas frecuentes). Esto mejora el aprendizaje del modelo de caracteristicas menos
usuales y ayuda a eliminar el desequilibrio entre clases (ej.: el conjunto de imégenes posee un
ntimero mayor de células vivas que muertas).

Para la mayoria de los modelos, los anchor bores usados durante el entrenamiento son los

propuestos en [33]. Los mismos corresponden a cajas de los siguientes tamanos (en pixeles):
12 x 16, 19 x 36, 40 x 28, 36 x 75, 76 x 55, 72 x 146, 142 x 110, 192 x 243 y 459 x 401

Para el resto de los modelos se utilizaron anchor bozes optimizados para el conjunto de
imégenes de este trabajo. En estos casos, 9 anchor boxes fueron elegidos aplicando un algorit-
mo de agrupamiento de K-medias (K-means clustering) con K = 9, usando las cajas de las

anotaciones de las imdgenes reales de entrenamiento [97]. Las cajas obtenidas fueron:
5xX6,7x9, 8x12, 10 x 14, 13 x 14, 12 x 17, 17 x 23, 23 x 31 y 30 x 39

En total se entrenaron y compararon 12 modelos diferentes. Si bien la estructura de la
red, los parametros e hiperparametros se conservaron para todos los modelos, se establecieron
ciertas diferencias en cada entrenamiento. Se llevo a cabo, entonces, un estudio de “ablacién”
eliminando o variando aspectos del modelo y/o el dataset usado en el entrenamiento, con el
motivo de entender como afectaban al aprendizaje del modelo, y con el motivo de identificar la
mejor rutina de entrenamiento del modelo de deteccién y clasificacién de células. Las variaciones

consistieron en:

= DA: Aumento de datos o Data Augmentation incluido en la generacion de las imagenes -
a través de modificaciones en el brillo, contraste y nitidez de los fondos y los objetos al

generar las imagenes.
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= FT: Ajuste fino de las anotaciones de los objetos - realizando un recorte mas fino de las

mascaras de células individuales para evitar que la anotacién o bounding box utilizada en

el entrenamiento fuese mas grande que el objeto en si.

OA: Optimizacion de los anchor boxes - para el tamano de las células de las imagenes

reales utilizadas para el entrenamiento.

Mix: Entrenamiento con un dataset mizto incluyendo, ademas de las iméagenes sintéti-
cas, las imagenes reales precursoras de dichas imagenes sintéticas. En caso de realizar un
entrenamiento de esta manera, 24 imégenes reales del conjunto de entrenamiento fueron
espejadas y/o volteadas, por lo que de cada imagen se obtuvieron 4 (una espejada, una
volteada y otra espejada y volteada). De cada imagen real también se obtuvo una imagen
negativa (sin las células) y de esa imagen negativa 3 mdas espejando y voltedndolo. En
total, para cada dataset mixto 192 imagenes reales (96 positivas y 96 negativas) fueron
incluidas. Cabe aclarar que las imagenes reales usadas para el entrenamiento fueron ob-
tenidas del conjunto de entrenamiento (diferente al de validacién y prueba) a modo de
evitar entrecruzamiento de datos y de condicionar los resultados. Las imégenes reales de
entrenamiento son las mismas imagenes a partir de las cuales se obtuvieron los objetos y

fondos precursores de imagenes sintéticas de entrenamiento.

CL: Cantidad de clases utilizadas en la clasificacion - De usarse dos, las clases fueron Viva

y Muerta; de usarse tres, las clases fueron Viva, Muerta y Cumulo.

» L/D: Cantidad méaxima de células vivas (L) y muertas (D) por imagen.

» P/N: Cantidad de imdgenes positivas (P) y negativas (N) generadas.

La lista y caracteristicas de los modelos entrenados se encuentra en la tabla 5.

2.4.

Métricas de evaluacion

Como se ha mencionado anteriormente, la detecciéon de objetos en una imagen consta en

realizar predicciones sobre la misma acerca de la ocurrencia y posicién de ciertos objetos. Los

objetos detectados en cada imagen, vienen determinados por una caja o rectangulo que encierra
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Tabla 5: Caracteristicas de los modelos entrenados.

DA FT OA Mix cl L/D P/N
YOLOv3-608 v 2 75/75 1000,/200
YOLOv4-608-3C v/ 3 75/75 1000
YOLOv4-608-3 v 2 75/75 1000,/200
YOLOv4-608-4 v 2 150/150  1000,/200
YOLOv4-608-5 v 2 100/60 1000/200
YOLOv4-608-6 v v v 2 100/100  1000,/1000
YOLOvV4-608-7 v v v 2 100/100  4000/4000
YOLOv4-608-8 v v v 2 100/100  1000,/200
YOLOvV4-608-9 v 2 100/100  1000/200
YOLOv4-608-10 v/ v 2 100/100  1000,/200
YOLOv4-608-11 v/ v 2 100/100  1000,/1000
YOLOv4-608-12 v v v 2 100/100  1000,/1000

DA: Aumento de datos en la generacién de imégenes sintéticas

FT: Ajuste de las anotaciones de imagenes de entrenamiento

OA: Anchor boxes optimizados

Mix: Dataset mixto

Cl: Cantidad de clases

L/D: Numero méximo de células por imagen por clase (L=vivas, D=muertas)

P/N: Numero de imdgenes con objetos (P) e imdgenes negativas (N)
ese objeto, y un porcentaje de confianza acerca de la clase de objeto que hay dentro de esa caja.
Sin embargo, evaluar los resultados de una deteccién mediante una observacion de la imagen
procesada suele no ser suficiente. Para la evaluacién y comparacién de los modelos analizados,
se utilizaron algunas de las métricas mas habituales en deteccion de objetos: interseccion sobre
unién (IoU), precision (P), exhaustividad (R), precisién media (AP) y precision media promedio

(mAP).

IoU Para juzgar si una deteccion es correcta o no, se suele comparar la medida en la cual una
caja predicha por el modelo y la caja verdadera se superponen. Asi, esta medida de superposi-

cion entre dos cajas viene dada por:
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area de interseccion
IoU = (7)

area de union

Area of Overlap

loU =
Area of Union

Fig. 2.7: Diagrama representativo del calculo del IoU entre dos imdgenes. Imagen
obtenida de: Rosebrock, A. (2017). Deep Learning for Computer Vision with Python: Practi-
tioner Bundle. PylmageSearch

Para determinar si una deteccién corresponde a un verdadero positivo, un falso positivo o un
falso negativo, se debe establecer un umbral para el IoU (una porcentaje del drea que debe ser
compartida por ambas cajas para considerar la prediccién correcta). A su vez, es posible medir
el promedio del IoU de las detecciones realizadas, obteniendo un parametro de la exactitud de

las cajas generadas por el modelo y de su habilidad en la localizacién de objetos [98].

Precision La precisiéon de un modelo mide la exactitud de las predicciones, es decir, el por-

centaje de predicciones realizadas correctamente. Se calcula como:

TP

P=Fp 7P (8)

donde T'P son los verdaderos positivos, F'P los falsos positivos y P la proporcién de verdaderos

positivos sobre el total de positivos marcados por e modelo [99-102].

Exhaustividad La exhaustividad o recall mide que tan bien los objetos son detectados, es
decir, el porcentaje de objetos encontrados sobre la cantidad total de objetos presentes en la

imagen. Se calcula como:
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TP

R=F7p T N

(9)

donde T'P son los verdaderos positivos, F'N los falsos negativos y R la proporcion de verdaderos

positivos sobre el total de objetos contenidos en la imagen [99-102]..

AP y mAP El inconveniente de solo utilizar la precision y exhaustividad de las detecciones
para caracterizar el desempeno del modelo es que ambos dependen del umbral utilizado en la
deteccién (el nivel o porcentaje de confianza que debe tener una deteccién para ser considerada
como positivo). Un umbral alto provoca que hayan pocos falsos positivos (alta precisién), pero
muchos falsos negativos (baja exhaustividad) y un umbral bajo provoca lo contrario. La preci-
sién media o average precision (AP) permite medir la exactitud de las detecciones en términos
de ambos, precisién y exhaustividad. La AP se calcula como la precisién promedio en 11 puntos
diferentes de la curva de precisién-exhaustividad (que muestra la precisién obtenida en cada

nivel de exhaustividad):

1
AP = — > P (10)

re{0,0,...,1}
Si el AP es calculado usando un umbral de IoU del 50 %, una deteccién positiva corresponde
a una en la cual la caja predicha coincide en al menos un 50 % de su drea con la caja real del
objeto. Dado que el AP5q se calcula para cada clase de objeto (células vivas, muertas), el mAP5
(precisién media promedio o mean average precision) toma el promedio de todos las precisiones

medias ofreciendo una métrica global 1til para caracterizar el modelo entrenado [100, 103].

Valor F; El valor F; es otra medida de la exactitud global del modelo, que combina ambos,
precision y exhaustividad para un determinado umbral de confianza. Se calcula como la media

armoénica de Py R:

P xR
P+ R

Fi=2x (11)

Evaluacién de los modelos El desempeno global de cada modelo se determino teniendo

en cuenta la Precisiéon Media Promedio (mAP), Precision (P), Exhaustividad (R), el Valor Fy
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e IoU promedio. Por otra parte, para medir el desempeno desglosado por clase se midieron la
Precision Media (AP) y Precisién por clase (L: viva; D: muerta; C: cumulo). Con el propdsito
de analizar el desempeno, ya sea en cuanto a la localizacién de los objetos (prediccion de
las coordenadas de la caja contenedora) como a la clasificacién de los objetos, las métricas
propuestas se obtuvieron usando umbrales del 50 % y 30 % de IoU. Disminuir el umbral del IoU
permite tener en cuenta para el analisis casos en los cuales, si bien la la clasificacion es correcta,
la caja predicha se encuentra desplazada respecto de la verdadera, priorizando asi la exactitud
en la clasificacion de los objetos por sobre su localizacién. En otras palabras, utilizar un umbral
mas bajo da una medida de que tan bien el modelo “encuentra y clasifica” los objetos, mientras
que un umbral mayor tiene en cuenta, en mayor medida, que tan bien el modelo “dibuja la
caja” alrededor del objeto. Cabe aclarar, que en ambos casos las predicciones realizadas por el
modelo estudiado son las mismas; lo que varia en cada caso es el criterio que se utiliza para
considerar si una deteccion es un verdadero positivo o un falso positivo.

Como ya se mencion6 al momento de realizar las predicciones YOLO utiliza el algoritmo
de Non Mazimal Supression con el propdsito de filtrar aquellas predicciones con una baja
confianza. Para poder ser equitativo en la comparaciéon de los modelos se utilizé6 un umbral de

confianza de 25 % en todos los casos, tal como sucede en [33].

2.5. Software

Con el motivo de poder utilizar el dispositivo para realizar conteos, se construyé una pla-
taforma desarrollada en el lenguaje de programacion Python 3.7 que permitiese integrar el
funcionamiento de la camara digital y de la red neuronal junto a una interfaz grafica intuitiva

y facil de usar. La aplicacién disenada permite:

» Crear conteos nuevos junto a campos de informacién basica (nombre, fecha, proyecto,

linea celular y niimero de pasaje)

= Acceder a la cdmara, visualizar la muestra en tiempo real, tomar una foto y realizar un

conteo de las células presentes en esa foto

» Visualizar los resultados del conteo realizado (imagen anotada con las detecciones, can-

tidad de células contadas totales y por clase, concentraciones celulares total y por clase,

63



Departamento de Bioingenieria Instituto Tecnolégico de Buenos Aires

viabilidad del subcultivo, media y distribuciéon de los tamanos celulares totales y por

clase)
» Guardar los resultados en la memoria del dispositivo
» Exportar los resultados en formatos .pdf y/o .jpg

= Acceder a la memoria, visualizar resultados y editar informacién de conteos previos

La interfaz gréafica se desarrollo utilizando Tkinter, una interfaz de programacién de apli-
caciones (API) que permite la creacién de una interfaz gréafica de usuario (GUI) en Python

utilizando la biblioteca de elementos Tk.

3. Resultados

3.1. Caracteristicas técnicas del prototipo disenado

En este trabajo se disend y construyé un contador de células automatico de bajo costo
y portétil, apto para soluciones celulares tenidas con azul de tripan (Figura 3.1). El equipo
desarrollado es compatible con hemocitémetros reutilizables comerciales presentes en la mayoria
de los laboratorios de cultivo celular gracias a su uso en la realizacién de conteos manuales. El
algoritmo de deteccion del contador fue entrenado para permitir la deteccién de células vivas
y muertas con tamaifios en el rango de 7 pm - 60 pm y concentraciones celulares entre 1 x 10 -
3 x 108 células/ml. Como se mencioné en la seccién 2.2, el modelo fue entrenado con iméagenes
de células pertenecientes a 25 lineas celulares animales diferentes.

El tamano total del dispositivo logrado es de aproximadamente 10.5cmx12.5cmx16 cm y su
peso <0.4kg lo que permite que sea posicionado sobre una mesada y que pueda ser trasladado
sin complicaciones. Para su funcionamiento requiere de un monitor conectado mediante un
cable HDMI, un teclado y un mouse conectados mediante USB. Por otra parte, el dispositivo
puede ser utilizado sobre una laptop si se realizan las configuraciones necesarias y se utiliza un
cable Ethernet.

Acorde a lo detallado en la seccién 2.1.3, todos los componentes electronicos que integran al

dispositivo fueron pensados para ser compatibles con la tensién que ofrece la placa en sus pines.
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Fig. 3.1: Dispositivo Disenado. En estas imagenes se muestra el dispositivo desde distintos
angulos.

Esto significa que solo se tomaron en cuenta los requerimientos de la placa para su correcto
funcionamiento. Dado esto, se decidié utilizar una fuente switch que permite alimentar a la
placa con una tension de 5V y 4A.

Por 1ltimo, si a los componentes mencionados le agregamos el costo de servicio de impresion
3D, el costo total del dispositivo no supera los US$200. Un servicio de impresiéon para un
dispositivo de las medidas mencionadas tiene un costo aproximado de US$20 pero se encuentra

atado a los requerimientos de detalle y material del usuario.

Magnificacion En cualquier sistema 6ptico la magnificacién de la imagen se calcula y expresa
como la relacién entre las dimensiones del objeto y la imagen o m = ;}—é donde h; y ho son los
tamanos en una dimensién (horizontal, vertical o diagonal) de la imagen formada y del objeto

respectivamente [87]. Por otra parte, si se toma las ecuaciones 5 y 6, se llega a que:
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[87-89], vy que

v=fx(m+1) (13)

87, 88]'7

Usando estas dos ecuaciones, se varié el largo del “espaciador” para obtener la magnificacién
(m) deseada. Con una distancia lente-sensor de ~8.65mm, la magnificacién ptica obtenida
fue de aproximadamente x1,85. La magnificacién resultante fue estimada comparando las di-

mensiones del sensor declaradas por el fabricante (tabla 2) y el campo de visién del sistema

final.

Fig. 3.2: Campo de vision logrado. En la imagen se pueden observar, aproximadamente,
8 cuadrados de 0.25 mm a lo ancho y 6 a lo largo, lo que equivale a un FOV de ~2mmx 1.5 mm.

Campo de Visiéon En fotografia, el campo de visién (FOV) es el drea observable del objeto

bajo inspeccion. De manera simple, si se conocen las dimensiones del sensor y la magnificacién

1"Este pardmetro es también conocido como magnificacién lineal o lateral, consiste en la magnificacién de
la imagen en una dimensién y que es diferente a la magnificacién del area del objeto, que es simplemente el
cuadrado de la magnificacién lineal.
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del sistema, se puede calcular como:

FOV — Tamano del sensor (14)

m

Dado que m corresponde a la magnificacion lineal, se debe usar como tamano del sensor el
largo, ancho o diagonal del sensor, y se obtendra entonces, el FOV horizontal, vertical o diagonal.
Para obtener la dimensién restante se puede también multiplicar el FOV obtenido por la relacién
entre las dimensiones del sensor (relacion de aspecto) [83]. Cuando se trata de contadores de
células, el FOV de la imagen es equivalente al area de conteo que, consecuentemente, define el
volumen de analisis del contador. E1 FOV en area se puede calcular multiplicando los campos de
vision verticales y horizontales o bien haciendo FOV = W. Teniendo en cuenta esto, es
evidente que mayores distancias entre la lente y el sensor (v) significan mayores magnificaciones
(m) que resultan en un menor FOV.

Tal como se lo disendé y construyd, el dispositivo permite obtener imégenes de un FOV de
3mm?. Dada la magnificacién del sistema (m = 1,85) y el tamartio del sensor (3.68 mmx2.76 mm)
el FOV resultante es de 2mmx1.5mm. Ya que una camara de Neubauer comun posee lineas
espaciadas por 1 mm, 0.25 mm, 0.05 mm y 0.025 mm, contar la cantidad de lineas y cuadrantes

visualizados en una imagen permite estimar el FOV del sistema.

Iluminacion Como se mencioné anteriormente, la iluminacion de la muestra se llevd a cabo
mediante un LED blanco y un lente condensador posicionado por debajo de la muestra. Este
tipo de iluminacion, llamada Illuminacion Critica o Abbe, consiste en enfocar el haz de luz
sobre la muestra a observar, generando una imagen de la fuente de luz en el objeto. Para esto,
es aconsejable que la fuente sea lo mas uniforme posible, de modo de evitar variaciones de
intensidad en la imagen observada [88, 89, 105, 106].

Una correcta iluminacién de la muestra es indispensable para obtener mejores resoluciones
Opticas del sistema, y para esto, son necesarias una fuente de iluminacién y un sistema de lentes
apropiado. En este sentido, la lente condensadora utilizada en este dispositivo, permite iluminar

el campo de visiéon entero de una manera homogénea y permite una mayor resoluciéon optica.
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The Concept of Numerical Aperture for Objectives and Condensers

Objective Oblefﬂve
Condenser
o Objective |© 2a
Ageﬂure Aperture —-
ngle ngle
Specimen — + - - Specimen — — 4+ — —
lane Plane
Condenser--
Agerlure a
Incident ngla
IHumination —
Condenmr—@
(a) (b)
Figure 1

Fig. 3.3: Efecto del uso de una lente condensadora en la Apertura Numérica del
sistema. Mayores valores de Apertura Numérica (NA) permiten que una cantidad més grande
de rayos de luz entren en la lente objetivo, lo que produce imégenes con mejores resoluciones.
La figura (@) muestra el caso en el cual un sistema bésico compuesto por una lente objetivo
es iluminado una fuente de luz colimada. En ese caso los limites de luz que ingresan por la
lente estan dados por el dngulo o. La figura (b) es el caso en el cual una lente condensadora
es anadida al sistema. La misma permite recoger rayos de luz con angulos mas grandes de
incidencia del lado de la muestra. La suma de ambas aperturas numéricas corresponden a la
Apertura Numérica Efectiva o de trabajo. Imagen obtenida de Rottenfusser, R., Wilson, E. E.
& Davidson, M. W. (2014). Education in Microscopy and Digital Imaging. ZEISS Microscopy

Resolucién La resolucion de un sistema 6ptico se define como la menor distancia entre dos
puntos diferentes que pueden todavia ser distinguidos como dos objetos separados. En un
sistema digital, sin embargo, la resolucion del complejo total comprende dos partes diferentes,
la Resolucién Optica (OR) y la Resolucién del Sensor (SR), de modo que la mayor de ellas seréd
la que limite la resolucién del sistema [104, 107].

La Resolucién Optica viene determinada por la lente del equipo (o sistema de lentes), y
por su capacidad de la misma de “recolectar” luz con una muestra situada a una determinada
distancia. La Apertura Numérica (NA) describe el rango de dngulos de haces incidentes que la

lente acepta. La misma viene definida por:
NA =n X sina (15)
donde n es el indice de refraccién del medio entre la lente y la muestra (en aire n = 1), y «
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es la mitad del dngulo maximo que puede entrar en la lente (con el objeto a una distancia
determinada). Mediante célculos de trigonometria se puede llegar a que o = arctan %, donde
D es el diametro de la lente (en la entrada) y u es la distancia de la lente al objeto [108].

Finalmente, el limite de resolucién 6ptica (Criterio de Rayleigh) es:

A

OR =1,22
’ 8 NAobj + NAcond

(16)

donde X es la longitud de onda de la luz que ilumina (para luz blanca se suele usar A=550 nm
que corresponde al centro del espectro visible). Como es facil de notar, un mayor valor de NA
permite obtener mejores resoluciones. Es importante notar que para el cdlculo de la resolucion
optica del sistema se tienen en consideracion las aperturas numéricas tanto de la lente objetivo
(NAyp;) como del condensador (NAgyq) significando que la capacidad del sistema de resolver
dos objetos a una distancia pequena depende también del modo de iluminaciéon de la muestra
(Figura 3.3). En la préctica, la maxima resolucién se obtiene cuando la apertura numérica del
condensador es igual o mayor que la del objetivo, no variando si NA.ng > NAg; (en ese caso
OR =1,22 x m) [83-85, 104, 106, 108, 109].

Por otra parte, la resoluciéon del sistema viene limitada por la capacidad del sensor de dis-
tinguir objetos cercanos. La resolucion del sensor, es equivalente al detalle més pequeno que
puede detectar un pixel del sensor. Cuando la imagen se magnifica, cada pixel puede detectar
detalles ain mas pequenos. Dado que en general se requiere que el tamano del pixel sea como
minimo el doble del tamafio del objeto detectado'®, el limite de resolucién de un sensor viene
dado por:

SR 9 Tamano del pizel

. (1)

En un sistema como el presentado, entonces, el limite de resolucién viene dado por la peor
(mayor) de las resoluciones. En el dispositivo de este trabajo, el didmetro de la lente objetivo
usada es de 1.52mm lo que produce un NA de ~0.16, mientras que la lente condensadora tiene
un diametro de ~ 12mm y una distancia focal de ~ 15mm lo que se traduce en un NA de

~0.37. Esto significa que el un limite éptico de la resolucién es de 2.1 pm (con A=550nm).

18Segtin el Teorema de Nyquist
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Siendo que la magnificacion es de ~1.85, y el tamano de un pixel de 1.12pm (ver tabla 2),
el limite del sensor se encuentra por debajo del 6ptico (=607 nm). Se estimé entonces que la
resolucion final seria de aproximadamente 2.1 pm, aunque una mejor caracterizacién podria ser

realizada utilizando un tablero de prueba de resoluciones.

3.2. Dataset

(a) (b)

Fig. 3.4: Comparacion de una imagen real y una sintética. En (a) se muestra una
imagen real obtenida en el laboratorio cuyas células y fondo fueron utilizados para generar
miultiples imdgenes sintéticas como la que se muestra en (b).

Mediante el procedimiento detallado en la seccién 2.2.1 fue posible generar 12 datasets de
imagenes diferentes usados para el entrenamiento de diversos modelos neuronales. La figura 3.4
muestra una imagen real obtenida en el laboratorio junto a una imagen sintética utilizada en el
entrenamiento de la red. Mediante el método propuesto, es posible generar miles de iméagenes
junto a sus anotaciones en pocos minutos randomizando la cantidad, distribucién y aspecto de

los objetos, asi como el aspecto de los fondos de las imagenes.

3.3. Modelos Entrenados

La tabla 6 muestra los desempetios de cada modelo (mAP e IoU) junto con las caracteristicas
de cada uno. Las tablas 7, 8 y 9 muestran todas las métricas de cada modelo para los conjuntos

de validacién y test y con umbrales IoU de 30 % y 50 %.
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Tabla 6: Caracteristicas y resultados de los modelos entrena-

dos.

YOLO DA FT OA Mix ClI L/D P/N mAPs ToU

V3-608 v 2 75/75 1000/200  54,20% 56,74 %
V4-608-3C Vv 3 75/75 1000/0 68,31% 62,56 %
V4-608-3 v 2 75/75 1000/200  67,45%  64,71%
V4-608-4 v 2 150/150  1000/200  64,41%  61,38%
V4-608-5 v 2 100/60 1000/200  66,12%  64,22%
V4-608-6 v 7 v 2 100/100  1000/1000  83,50%  56,15%
V4-608-7 v o/ v 2 100/100  4000/4000  80,15%  58,03%
V4-608-8 o/ v 2 100/100 1000/200  59,04%  36,28%
V4-608-9 v 2 100/100  1000/200  65,02%  64,43%
v4-608-10 v 2 100/100  1000/200  69,70%  66,52%
v4-608-11 vV 2 100/100  1000/1000  73,91%  68,27%

v4-608-12 v @V v 2 100/100 1000/1000 87,30% 67,63%

DA: Aumento de datos en la generacién de imagenes sintéticas

FT: Ajuste de las anotaciones de imégenes de entrenamiento

OA: Anchor boxes optimizados

Mix: Dataset mixto

Cl: Cantidad de clases

L/D: Numero méximo de células por imagen por clase (L=vivas, D=muertas)
P/N: Numero de imdgenes con objetos (P) e imédgenes negativas (N)

Al realizar predicciones en imagenes del conjunto de validacion, todos los modelos obtuvieron
un mAP superior al 95 %, lo que demuestra la habilidad de YOLO para localizar y clasificar
células en imédgenes sintéticas. Asimismo, todos los modelos obtuvieron altos niveles de Precisién
y Exhaustividad lo que supone bajas tasas de falsos positivos y negativos en detecciones sobre
imagenes sintéticas. La excepcién es el caso de YOLOv4-608-8 que obtuvo peores resultados de
mAP, R y P en imdgenes reales y sintéticas. En cuanto al desempeno por clase, se notan leves
diferencias entre las clases viva y muerta, con peores AP y P en todos los modelos para la clase
muerta. El modelo de tres clases, por otra parte, mostré un desempeno notablemente peor para
la clase Cumulo. Finalmente, en todos los casos se obtuvieron IoU promedios mayores al 70 %,
lo que demuestra la capacidad de YOLO de aprender a localizar objetos pequenos a partir de
imagenes sintéticas.

Al realizar predicciones en imagenes reales, se observa un marcado empeoramiento en todas

las métricas. Sin embargo, al disminuir el umbral del ToU usado de 50 % (tabla 8) a 30 % (tabla
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Tabla 7: Evaluacion de modelos con el conjunto de validacion.

mAPs P R F, IoU APy, APp APC PL Pp Pc
YOLOv3-608 96,72%  93,16%  96,25%  94,68%  T1,48%  97,58%  95,86% = 92,79%  93,51% =
YOLOv4-608-3C  9549%  95,19%  97,82%  96,49%  76,44%  99,02%  98,15% 89,31%  9582%  9543%  80,79%
YOLOv4-608-3 98,07%  93.64%  97,58%  9557%  T1,95%  98,63%  97,51% - 92,79%  94,44% -
YOLOv4-608-4 98,33%  93,74%  97,90%  9578%  TA17T%  99,14%  97,51% - 93,02%  94,46% -
YOLOv4-608-5 9927%  96,44%  99,05%  97,73%  76,26%  99,54%  99,00% = 9845%  94,69% =
YOLOv4-608-6 99,15%  91,80%  99,17%  9534%  78,45%  99,35%  98,95% - 93,64%  90,21% -
YOLOv4-608-7 99,45%  92,90%  99,03%  9586%  79,41%  9948% = 99,42% = 9496%  91,11% =
YOLOv4-608-8 91,97%  29.86%  97,37T%  4570%  2359%  87,55%  96,40% - 27,66%  32,12% -
YOLOv4-608-9 99,80%  97,09%  99,12%  98,09%  8277%  9987%  99,73% = 9920%  9525% =
YOLOv4-608-10  99,76%  96,35%  99,22%  97,76%  82,03%  99,86%  99,66% - 98,34%  94,61% -
YOLOv4-608-11  99,79%  96,22%  99,30%  97,74%  81,19%  99,89%  99,68% = 98,64%  94,13% =
YOLOv4-608-12 99,77% 95,74% 98,87% 97,28% 81,88% 99,82% 99,71% - 99,44% 92,66 % -

Todos los valores de la Precisién Media Promedio (mAP), Precisién (P) y Exhaustividad (R) fueron obtenidos usando un umbral de IoU del 50 %.
Las Precisiones y Precisiones Media por clase se diferencian segtn su subindice; Viva (L), Muerta (D), Cumulo (C).

9) las métricas tienden a mejorar. Esto permite suponer que, en imdgenes reales, los modelos

tienen mayores dificultades para conseguir una buena alineacién de las cajas predichas con las

reales. Esto también se ve reflejado en los bajos IoU promedios (alrededor del 65 %).

Visto que a los modelos les cuesta localizar perfectamente las células, analizar los resultados
de la tabla 9, significa priorizar la clasificacién de los objetos que el modelo puede encontrar.
Teniendo en cuenta esto, se observa que tanto el modelo basado en YOLOv3 como aquel
entrenado para detectar 3 clases poseen peores desempenos. El resto de los modelos, presentan
métricas comparables en cuanto al mAP y valor F;. Esto permite suponer que, globalmente, su
desempeno es similar. Por otra parte, se repite la tendencia observada en la tabla 7 en cuanto
a la peor capacidad de deteccion de los modelos de células muertas respecto de las vivas. Los
bajos niveles de precisién en células muertas (Pp) indican una elevada proporcién de falsos
positivos en detecciones de células muertas. Asimismo, los bajos niveles de precision media en
células muertas (APp) indican que todos los modelos son menos robustos a la hora de detectar
y clasificar células muertas. Los efectos de las diferentes variaciones en los datasets y modelos

se analizan con mayor profundidad en la seccién 4.3.

Visualizacién de predicciones realizadas Con el motivo de identificar los errores puntua-
les del modelo, determinar las causas de dichos errores e hipotetizar acerca de posibles mejoras,

también se observaron las predicciones realizadas por los diferentes modelos en imagenes indi-
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Tabla 8: Evaluacion de modelos con el conjunto de pruebas.

mAPs5g P R Fi IoU APy, APp APc Pr Pp Pc
YOLOvV3-608 54,20 % 77,63 % 72,44 % 74,95 % 56,74 % 86,87 % 21,54 % = 87,57 % 40,69 % =
YOLOv4-608-3C 68,31 % 83,21 % 77,13% 80,06 % 62,56 % 86,21 % 35,79%  82,94%  88,35% 59,18%  33,33%
YOLOvV4-608-3 67,45 % 88,36 % 78,72 % 83,26 % 64,71 % 90,81 % 44,10 % - 91,71 % 69,39 % -
YOLOv4-608-4 64,41 % 85,02 % 72,03 % 77,99 % 61,38 % 89,78 % 39,05 % - 91,60 % 54,13 % -
YOLOv4-608-5 66,12 % 88,24 % 78,85 % 83,29 % 64,22 % 91,51 % 40,74 % = 93,65 % 59,62 % =
YOLOvV4-608-6 83,50 % 74,67 % 91,27 % 82,14 % 56,15 % 93,66 % 73,34 % - 86,38 % 47,79 % -
YOLOv4-608-7 80,15 % 76,02 % 88,68 % 81,86 % 58,03 % 93,42 % 69,32 % = 88,08 % 47,01 % =
YOLOv4-608-8 59,04 % 49,81 % 73,40 % 59,35 % 36,28 % 87,30 % 30,78 % - 84,90 % 18,42 % -
YOLOv4-608-9 65,02 % 83,94 % 78,44 % 81,10 % 64,43 % 93,33 % 36,71 % - 93,67 % 48,65 % -
YOLOv4-608-10 69,70 % 86,65 % 81,45 % 83,97 % 66,52 % 96,07 % 43,34 % - 94,61 % 53,03 % -
YOLOv4-608-11 73,91 % 88,46 % 83,63 % 85,97 % 68,27 % 95,03 % 52,79 % - 94,82 % 61,65 % =
YOLOvV4-608-12 87,30% 88,47% 92,09% 90,24% 67,63% 97,09% 77,52% - 95,65% 66,49 % -

Todos los valores de la Precisién Media Promedio (mAP), Precisién (P) y Exhaustividad (R) fueron obtenidos usando un umbral de IoU del 50 %.
Las Precisiones y Precisiones Media por clase se diferencian segtn su subindice; Viva (L), Muerta (D), Cumulo (C).

viduales de prueba.

3.4. Software

En esta seccién se muestran los resultados de la interfaz gréafica en forma de capturas de

pantalla junto a explicaciones acerca de las funcionalidades de la aplicacién.

Pantalla inicial de la interfaz
Al encender el dispositivo, la pantalla de inicio de la aplicacién se ve como en la figura 3.5, e

incluye las funcionalidades descriptas a continuacion:

s “New Count” permite iniciar un nuevo conteo.

“Previous Counts” permite visualizar los conteos previos realizados, acceder a sus repor-

tes, editarlos y eliminarlos de la base de datos.

“Manage Cell Lines” permite editar la lista de lineas celulares cominmente usadas agre-

gando o quitando elementos de la lista.

“Home” permite regresar a la pantalla de inicio.

“Quit” permite cerrar la aplicacion.
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Tabla 9: Evaluacion de modelos con el conjunto de pruebas.

mAP30 P R Fi IoU APy, APp APc Pr Pp Pc
YOLOvV3-608 74,50 % 84,55 % 79,13 % 81,75 % 58,81 % 92,78 % 56,22 % = 90,17 % 63,95 % =
YOLOv4-608-3C 77,98 % 89,34 % 82,81 % 85,96 % 65,22 % 93,12% 57,87%  82,94%  92,87T% 75,561%  33,33%
YOLOv4-608-3 80,53 % 91,88 % 81,86 % 86,58 % 65,65 % 95,36 % 65,69 % - 93,15 % 84,69 % -
YOLOv4-608-4 81,33 % 91,63 % 77,63 % 84,05 % 64,08 % 95,86 % 66,80 % - 94,73 % 77,06 % -
YOLOv4-608-5 78,21 % 92,37 % 82,54 % 87,18% 65,63 % 96,26 % 60,16 % = 95,83 % 74,04 % =
YOLOvV4-608-6 87,10% 75,56 % 92,36 % 83,12 % 55,47 % 96,22 % 77,98 % - 87,02 % 49,26 % -
YOLOv4-608-7 82,91 % 76,02 % 91,27 % 82,95 % 56,41 % 94,68 % 71,13% = 87,40 % 47,38 % =
YOLOv4-608-8 63,66 % 51,30 % 75,58 % 61,11 % 36,21 % 92,57 % 34,75 % - 86,47 % 19,82 % -
YOLOv4-608-9 68,38 % 84,96 % 64,76 % 82,09 % 79,40 % 82,09 % 64,76 % - 94,99 % 41,77 % -
YOLOv4-608-10 72,31 % 86,65 % 81,45 % 83,97 % 66,11 % 97,52 % 47,10 % - 94,08 % 55,30 % -
YOLOv4-608-11 77,05 % 88,17 % 83,36 % 85,69 % 67,69 % 96,87 % 57,22 % - 94,11 % 63,16 % =
YOLOvV4-608-12 89,51% 89,38% 93,04% 91,18% 68,00% 98,52% 80,51 % - 96,52% 67,55% -

Todos los valores de la Precisién Media Promedio (mAP), Precisién (P) y Exhaustividad (R) fueron obtenidos usando un umbral de IoU del 30 %.

Las Precisiones y Precisiones Media por clase se diferencian segtn su subindice; Viva (L), Muerta (D), Cumulo (C).
Inicio de un nuevo conteo
Al apretar el boton “New Count”, una nueva ventana aparece donde el usuario puede introducir
el nombre del conteo, del proyecto y del operador, la linea celular y el nimero de pasaje, siendo
el inico campo obligatorio (y no modificable) la fecha y hora del conteo (Figura 3.6). Para
agilizar el llenado de los datos, los campos del nombre del operador y linea celular poseen
una lista desplegable con nombres de operadores anteriores (es decir, operadores que ya hayan
realizado conteos) y con nombres de lineas celulares comunes a partir de los cuales el usuario
puede elegir. De no ser completados, los campos permaneceran vacios a excepcién del nombre
del conteo que sera rellenado, por defecto, con el nombre de la linea celular y la fecha separados
por un guién. Cualquier informacion introducida en esta primera instancia puede ser modificada
al terminar el conteo, por lo que no es necesario que el operador cargue toda la informacién
antes de comenzar la tarea.

Una vez realizado esto, el operador puede presionar el boton “Start Count” para guardar los
datos y comenzar. En esta instancia, la cAmara se enciende y el usuario podra ver, en tiempo
real, la imagen capturada por la cdmara (Figura 3.7 izquierda). Al posicionar el hemocitémetro
sobre la superficie plana del dispositivo y dentro de los limites, el usuario podra ver el area
donde se llevara a cabo el conteo. Durante este tiempo, tiene la posibilidad de desplazar el

hemocitometro para elegir el area de conteo que prefiera y puede accionar manualmente las
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? Automated Cell Counter — O X
New Count
Count
Previous Counts

Manage Cell Lines

ITBA
AUTOMATED CELL COUNTER

Press New Count to start

Back

Home

Quit

Fig. 3.5: Pantalla de inicio de la interfaz.

? Create Count — x

Count Name |

Project Name v

Date 07/12/2020 17:40

Operator Name v

Passage Number

Start Count |

Fig. 3.6: Ventana para el ingreso de informacion de un nuevo conteo.

perillas de enfoque para enfocar la imagen sobre la muestra de modo de poder observar correc-
tamente las células presentes. Durante este paso, el usuario debe procurar que la muestra de
células en solucién haya sido preparada y colocada en el hemocitémetro correctamente, evitan-
do la presencia de cimulos celulares, residuos, burbujas de aire y otros artefactos que puedan
afectar la calidad del conteo y la precisién del modelo.

Una vez conforme con el drea de conteo y calidad de la imagen el operador puede presionar el
botén “Count” para tomar la foto y ejecutar la red neuronal. En este momento, y hasta que la
red neuronal termine su ejecucion, todos los botones de la interfaz se encontraran deshabilitados

(Figura 3.7 derecha).
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§ Automated Cell Counter - o x # Automated Cell Counter

New Count New Count

Count Count

Previous Counts Previous Counts

Manage Cell Lines Manage Cell Lines

Counting ...

Back

Home

Quit

Fig. 3.7: Proceso de conteo. Vista preliminar de la imagen a analizar (izquierda) y pantalla
de espera durante la ejecucion de la red neuronal (derecha).

Visualizacién de resultados

Finalizado el conteo, los resultados obtenidos seran automaticamente presentados en la pantalla

¢ Automated Cell Counter - o X § Automated Cell Counter - o x
NewComt | Sountin g Results Count Name: MCF-7-18022021114211 Project e Proyect Final Cll n: MCF-7 veveent | s ountin g Rt Co e MCFT-18022021114211 Project Namm: royecto s Cell . MCr=7
F— Date: 18/02/2021 11:42 Operator: Alejandro Passage: 5 o Date: 18/02/2021 11:42 Operator: Algjandro Passage: 5
Previous Counts mage [fotat ceit Count oo Previous Counts gy :
v L Live Cell Count 47 cells e [
T SizeHistograms | P%3¢t Cell Count 44 cells Size Histograms,
Diution Caledlator | TOtal Cell Concentration | 6.07e405 cell/ml -
Live Cell Concentration | 3.13e+05 cell/ml o
Dead Cell Concentration | 2.93e+05 cell/ml
iability 51.65 %
Average Cell Size 29.72 + 1.75 pm
Average Live Cell Size 29.66 + 1.24 pm
IAverage Dead Cell Size 29.78 £ 2.18 pm
Back Export Resuits Back Export Results
e Save Results | [Add your comments here o R —
Quit Discard & Bxit Quit Discard & Exit

Fig. 3.8: Visualizacion de resultados del conteo. En forma de lista (izquierda), en forma
de imagen anotada (derecha).

de la interfaz. El tiempo de espera desde que el usuario oprime el botén “Count” hasta que
es capaz de observar los resultados en pantalla es de, aproximadamente, 30 segundos. Los
resultados pueden ser visualizados ya sea a través de la imagen anotada como en forma de
lista (figura 3.8). Mientras que la imagen procesada permite corroborar al operador el correcto
desempeno del modelo al realizar el conteo, los resultados en formato numérico permiten conocer
el estado real del cultivo celular. En cuanto a los datos presentados, los resultados mostrados

en la interfaz gréafica, incluyen:

» Cantidad total de células contadas

» Cantidad de células vivas contadas
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Count Name: MCF-7-18022021114211 Project Name: Proyecto Final Cell line: MCF-7
Date: 18/02/2021 11:42

Counting Results

Operator: Alejandro Passage: 5

‘| Counting Results

Count Name: MCF-7-18022021114211 Project Name: Proyecto Final Cell line: MCF-7
Passage: 5

Date: 18/02/2021 11:42

Operator: Alejandro
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Results — o - T E Ly 9oE L
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3 Count Name MCF-7-18022021114211 v = ¢ woring % O
3 Date 18/02/2021 11:42 E . -
X |\ Are you sure you want to exit without saving?
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3 ° el [mcr7 V] f
bassage Nurber 5 E
2] £zl
o —
Save & Exit ‘ o~ — ]
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g ;
» » .
Qit Discard & Bxit - D oo Quit Discard & Exit - B i
- _ Disard &bt | s

Fig. 3.9: Guardado y Descarte de un conteo.

» Cantidad de células muertas contadas

» Concentracién total de células (células/ml)

» Concentracién de células vivas (células/ml)

» Concentracién de células muertas (células/ml)
» Viabilidad del cultivo (%)

» Tamano celular medio (um)

» Tamano medio de células vivas (pm)

» Tamano medio de células muertas (jum)

Es importante aclarar que, para realizar los calculos de concentracion celular, el progra-
ma asume una dilucién 1:1 con azul de tripan 0.4 % y una profundidad del hemocitémetro
de 0.1 mm, siendo las concentraciones expresadas en los resultados las originales previas a la
dilucién, es decir, las concentraciones en el frasco de cultivo.

Dentro de la pantalla de resultados, el operador tiene, también, la posibilidad de anadir
comentarios en formato de texto libre, que seran guardados junto con el resto de la informacién
y resultados en la base de datos de conteos. Una vez terminado el conteo, el usuario puede
exportar los resultados, guardar los resultados o eliminarlos y regresar a la pantalla inicial. Los
resultados guardados seran almacenados en una base de datos en la memoria del dispositivo y
podran ser accedidos a través de la ventana de conteos previos. Antes de guardar los resultados,

el usuario tendra la posibilidad de modificar la informacion basica del conteo, es decir, nombre
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del conteo, nombre del operador, nombre del proyecto, linea celular, nimero de pasaje (Figura

3.9).

Exportacion de resultados
Al presionar “Ezport Results”, el usuario podra elegir si exportar los resultados en forma de

¢

New Count Count Name: MCF-7-18022021114211 Project Name: Proyecto Final Cell line: MCF-7

Date: 18/02/2021 11:42 Operator: Alejandro Passage: 5
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| .’ Export .pdf :
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Fig. 3.10: Dialogo para la exportacion de un resultado.

una imagen en formato .jpg que contenga las células localizadas y clasificadas o en forma de un
reporte en formato .pdf (Figura 3.11) conteniendo la informacién del conteo, los resultados, los
comentarios, la imagen anotada y los histogramas de tamano. Antes de exportar los resultados,

el usuario tendra la posibilidad de modificar la informacién bésica del conteo (Figura 3.10).

Histogramas de Tamano

Al presionar “Size Histograms”, el usuario podra visualizar en dos ventanas independientes
los histogramas de tamano de los resultados. Una de las ventanas contiene un histograma con
la informacion del total de las células, mientras que la otra presenta, en un mismo grafico, los
histogramas de los tamanos de las células vivas (barras verdes) y muertas (barras rojas) de
forma superpuesta (Figura 3.12). Por defecto, los limites del histograma en el eje x son 0 pm y
60 pm, mientras que el eje y se ajusta a la cantidad maxima de células para una barra (altura de
la barra mas alta). Sin embargo, dado que los graficos son presentados en ventanas externas, la
misma aplicacién permite desplazar el gréafico, realizar acercamientos y alejamientos, moverse

con el cursor y seleccionar datos y guardar el grafico, entre otras cosas.
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Fig. 3.11: Archivo .pdf generado con el reporte del conteo.

Calculo de dilucion
Al presionar “Dilution Calculator”, el usuario podra acceder a una calculadora incorporada en
la interfaz que le permite determinar la cantidad de suspensién celular y la cantidad de medio
de cultivo necesarios para llegar a la concentracién celular de siembra deseada (Figura 3.13).
Al iniciar la calculadora, se deberan completar tres campos: concentracién actual, concen-
tracién deseada y volumen deseado. La concentracion de células actual se completa en base a
los resultados obtenidos del conteo, por lo que no es un campo editable para el operador. Sin
embargo, el usuario si puede seleccionar si desea realizar los calculos considerando la concentra-
cién de células vivas o totales. Al cambiar de opcion en el ment desplegable, el valor mostrado
en la casilla también cambiara. Por defecto la calculadora utiliza la concentracién de células
vivas. La concentracién deseada, es la cantidad de células por mililitro que se espera haya en el

nuevo frasco de cultivo. Para completar el campo, hay que seleccionar el multiplicador (orden
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Fig. 3.12: Histogramas de tamano de las células detectadas.

@ Automated Cell Counter

- O X

New Count H Count Name: MCF-7-18022021114211 Project Name: Proyecto Final Cell line: MCF-7
- COUntlng ReSUItSDt-m 02/2021 11:42 Operator: Alejand P ;5
P ate: 18/02/. : perator: Alejandro assage:
q Image Current Concentration: 3.13e+05 cell/ml Live Cells —~
Previous Counts
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—_— . . Desired Volume: 12 ml
Size Histograms
| Calculate
Dilution Calculator

Back Export Results
Home Save Results
Quit Discard & Exit

Mix 0.19 ml of your cell solution with 11.81 ml of buffer.

Fig. 3.13: Calculadora de diluciones.

de magnitud) utilizando la lista desplegable a la derecha. Por defecto, el multiplicador es 103.
Finalmente, es necesario ingresar el valor del volumen total final deseado (suspensién de células
y medio de cultivo) como un nimero con parte entera y decimal separadas por un punto. Al
presionar la tecla “Enter” o el botén “Calculate”; la interfaz mostrara un texto expresando el
volumen de solucién celular y de medio en ml necesarios. Si el usuario insertase texto no valido
en las casillas (caracteres no numéricos o diferentes a un punto), o ingresase una concentracién

deseada mayor a la actual un mensaje de error se desplegard en una ventana externa.
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Acceso a resultados de conteos previos

La aplicacién desarrollada también permite un acceso a conteos previos guardados. Dichos

# Automated Cell Counter - o X
New Count | seeReport | |1D Count Name Project Narme Date Operator Cellline  Passage Number  Total Cell Concentration Viability Avg. Cell Size
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Previous Counts - 6 bhk21 (c13)-2711202011271 Provecto Final ~ 27/11/2020 1127 Aleiandro bhk 21 (c13) 3 6.07e+05 51.65 2972
elete 5 A549-27112020112412 Provecto Final ~ 27/11/2020 11:24 Aleiandro A549 4 6.07e+05 51.65 29.72
VEmEne @l s 4 CCD-11375k-271120201122:  Provecto Final ~ 27/11/2020 11:22 Aleiandro CCD-1137Sk 1 6.07e+05 51.65 2972
9 3 -26112020195927 26/11/2020 19:59 6.07e+05 51.65 2972
2 -25112020173055 Provecto Final  25/11/2020 17:30 Aleiandro RKO 6 6.07e+05 51.65 2972
1 A431-25112020155755 Proyecto Final ~ 25/11/2020 15:57 Ale A431 2 6.07e+05 51.65 2972

Back

Home

Quit

Fig. 3.14: Visualizacion de conteos previos.
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Fig. 3.15: Visualizacion de reporte de un conteo previo.

conteos son salvados en una base de datos junto a los campos bésicos y los resultados obtenidos.
Su visualizacién se puede realizar en forma de tabla (Figura 3.14) o bien individualmente en
un cuadro separado (Figura 3.15 izquierda).

Al acceder la tabla de conteos previos, el usuario podra observar rapidamente la informacién
del conteo (nombre, proyecto, fecha, operador, linea celular y nimero de pasaje) junto a la
concentracion total de células, viabilidad y tamano medio celular de esa muestra. El usuario
también puede ordenar los conteos de la tabla en base a cada una de las columnas, facilitando
la busqueda de los resultados de un conteo en particular. Por otra parte, la informacién bésica
de cada conteo puede ser siempre modificada, y cualquier conteo puede ser eliminado de la base

de datos, siempre y cuando el usuario lo desee.
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En caso de necesitarlo, el operador también puede seleccionar un conteo en particular y

observar sus resultados completos y comentarios realizados en un cuadro aparte.

Edicién de Lineas Celulares

Al presionar “Manage Cell Lines” en la pantalla de inicio, se podré acceder a una ventana y
observar la lista de lineas celulares incluidas en la base de datos y utilizadas como opciones al
momento de realizar un conteo nuevo. Se cuenta también con la opcién de agregar y/o eliminar

lineas celulares de la lista.

4. Discusion

4.1. Caracteristicas del Dispositivo y Comparacion con contadores

del mercado

Costo

Con un costo total aproximado de US$180 el dispositivo logrado es entre 20 y 35 veces més
barato que los contadores autométicos disponibles en el mercado (tomando como referencia
los dispositivos de la tabla 1). El desarrollo presentado en este trabajo supone entonces una
alternativa de bajo costo para aquellos investigadores y laboratorios de cultivo celular que no
estan dispuestos a adquirir contadores automaticos comerciales debido a su elevado precio y
que, por esta razon, contintian realizando conteos manuales desperdiciando tiempo e incurriendo
en errores. Por otra parte, en anos recientes el surgimiento de componentes electronicos y
computacionales de bajo costo junto a la difusion de las técnicas de impresién 3D ha dado
lugar a la aparicion de desarrollos econémicamente accesibles en el campo de la microscopia y
otros aparatos de laboratorio permitiendo que estas poderosas herramientas cientificas estén a
disposicion de una gran cantidad de investigadores y estudiantes alrededor del mundo. Siguiendo
dicha tendencia, el contador presentado puede ser replicado, construido y/o modificado con
facilidad por investigadores interesados utilizando los componentes comerciales mencionado y
las piezas impresas en 3D necesarias para la estructura. Cabe aclarar, sin embargo, que el
costo del dispositivo se calculd sin tener en cuenta los accesorios externos necesarios para su

funcionamiento (monitor, teclado y mouse o computadora portatil) dado que se supone que
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son elementos que cualquier estudiante o investigador posee. A pesar de esto, dichos elementos
podrian ser remplazados por un display o pantalla tactil compatible con la placa utilizada, que
tiene un costo estimado de entre 15 US$ y 70 USS$.

Asimismo, el costo del dispositivo esta asociado a los reactivos y otros consumibles necesarios
para su funcionamiento. Con esto en mente, es importante destacar que el contador presentado
esta concebido para poder ser utilizado con celdas de conteo reutilizables incluyendo camaras de
Neubauer y cualquier otro hemocitémetro de 0.1 mm de profundidad. Entonces, a diferencia de
la mayoria de los contadores automaticos comerciales, que utilizan celdas de conteo o portaob-
jetos descartables y especificos para el contador de esa marca, la compatibilidad del dispositivo
presentado con cualquier hemocitémetro permite que el investigador acceda a los beneficios del
conteo automatico sin incurrir en gastos extraordinarios relacionados a la adquisicion de celdas

de conteo descartables de manera periddica.

Portabilidad

El equipo disenado tiene un peso total menor a 0.4kg y ocupa un espacio aproximado de
10.5ecmx12.5 cmx 16 cm. Comparado con los contadores disponibles en el mercado el dispositivo
logrado es hasta 5 veces mas pequeno y 10 veces mas liviano, teniendo en cuenta que la media
de dispositivos de la tabla 1 mide 23cm en cada dimensién y tiene un peso de 4kg. Siendo
pequeno y liviano, el contador puede ser utilizado en espacios reducidos haciéndolo ideal para

laboratorios con salas de cultivo celular pequenas.

Desempeno y Aplicabilidad

El propédsito de este trabajo fue desarrollar un contador de células automatico aplicable en
estudios de cultivo celular. Ademas de su bajo costo y portabilidad, el contador desarrollado
debe tener la capacidad de detectar células de distintos didmetros. La resoluciéon optica lograda
es de aproximadamente 2.1 pm, esto significa que cualquier célula presente en el hemocitémetro
serd distinguible en la imagen capturada, y podra ser detectada por el algoritmo de deteccién.
Por otra parte, al utilizar un sensor de 8MP las imédgenes de 3280 x 2464 pixeles obtenidas son de
muy alta resolucion, algo valioso a la hora de analizar visualmente las muestras. Probablemente,
mejores resoluciones (a misma magnificacién) puedan ser obtenidas utilizando una lente objetivo

de mejor calidad (como por ejemplo un objetivo de microscopio), utilizando mejores fuentes de
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iluminacién y/o incorporando algoritmos de reconstruccién y mejoramiento de imégenes como
los presentado por Dong et al. en [91], por Aidukas et al. en [65] y por Zheng en [110-112].
Es importante tener en cuenta, sin embargo, que utilizar una lente objetivo con un mayor NA
(como la puede ser una lente de microscopio) disminuye la profundidad de campo del sistema
dificultando el enfoque sobre la muestra. En todo caso, una resolucién del orden de los 2.1 pm es
suficiente para poder observar y contar células animales en suspension que generalmente tienen
didmetros que varian entre 10 pm y 100 pm, y que en promedio tienen didmetros de 10-20 pm
[113]. Asimismo, la magnificacién y el FOV obtenido (2mmx1.5mm) es lo suficientemente
grande como para que el conteo sea realizado en una muestra de volumen representativo. Los
0.3 ul analizados por el contador presentado son comparables con los volimenes de andlisis de
los contadores presentes en el mercado (ver tabla 1), y son comparables con los volumenes
analizados por un investigador al realizar conteos manuales. Esto significa que los errores en el
conteo debidos al tamano de la muestra analizada son del mismo orden que los errores en los
que incurren los contadores automaticos comerciales y hasta un investigador experimentado al
realizar un conteo manual.

El modelo de red neuronal entrenado e incorporado al dispositivo es, por otro lado, capaz
de realizar conteos de células a partir de imagenes capturadas incurriendo en pocos errores. El
mismo fue entrenado y testeado con iméagenes conteniendo células vivas y muertas de 25 lineas
celulares animales diferentes con tamanos que varian entre 7 pm y 60 pm y con concentraciones
que van desde 1 x 10% hasta 3 x 105 células/ml lo que hace que el dispositivo sea compatible con
el conteo de células pertenecientes a un amplio rango de lineas celulares, de diferentes tamanos,
aspectos y a diferentes concentraciones. Las métricas finales del modelo (tabla 10) muestran
que al evaluarlo usando 15 imagenes reales la precisién es del 89 % y la exhaustividad es del
92 % lo que significa que el método de conteo presentado es capaz de detectar la gran mayoria
de las células presentes cometiendo, al mismo tiempo, pocos errores de clasificacién. En adicién,
los altos valores del mAP del modelo (87,30 % global y 97,09 % y 77,52 % para las células vivas
y muertas respectivamente) demuestran que el mismo es robusto y que sus detecciones tienen
altos niveles de confianza.

Es dificil establecer un punto de comparacién con los contadores automaticos del mercado

dado que no es comun que la marca propietaria de dicho contador presente un parametro de
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la precisiéon del mismo o, al menos, ninguna métrica comparable con las presentadas en este
trabajo. Particularmente, esto se da porque los contadores vendidos suelen utilizar algoritmos
de procesamientos de imagenes para realizar el conteo de células, que vienen evaluados con
diferentes métricas a las utilizadas comuinmente en la deteccién de objetos con inteligencia
artificial. Mientras que un contador comercial utiliza pardametros que determinan la variabilidad
(medido como un desvié estdndar, coeficiente de variacién o R?) de un conteo puntual respecto
de una concentracién o viabilidad (tedrica o esperada), el contador presentado es valorado con
métricas que evalian el desempeno del algoritmo de deteccién y conteo de una forma més
global. Entonces, si bien dicho analisis fue realizado utilizando 15 imagenes reales, se entiende
que estas son un parametro de las imagenes que pueden ser capturadas por el dispositivo en
funcionamiento y que, por ende, las métricas de la tabla 10 son representativas del desempeno
del contador desarrollado. En consecuencia, un buen desempeno del algoritmo de conteo es
crucial para la confiabilidad del contador ya que asegura al usuario que las células son contadas
y clasificadas correctamente y que, por ende, los resultados finales de concentraciones celulares,
viabilidad y tamanos celulares son precisos. Esto, sumado a la variabilidad de las imagenes del
entrenamiento (lineas, tamanos y concentraciones celulares) garantiza que el contador ademés
de ser confiable y preciso es versatil en su aplicacién y puede ser empleado en muchas situaciones
diferentes para la deteccion y conteo de células.

La utilizacién del kit de desarrollo NVIDIA Jetson Nano permitié el uso tanto de Cuda 10.2
como de CUDNN 8, Toolkits que permiten el acceso de la red a la Unidad de Procesamiento
Gréfico (GPU) de la placa. La activacién de estas herramientas junto con otras librerias de
Python (3.7) permitieron acelerar el proceso de andlisis de la imagen y reducir los tiempos
de ejecucién de la red en gran medida. Mientras que el tiempo de ejecucién de YOLO en la
placa computadora Raspberry Pi 3B es de varios minutos, la implementacion realizada con la
placa Jetson Nano logro tiempos de ejecucién menores a los 30 segundos. El tiempo de conteo
logrado es, entonces, comparable a los de los mejores contadores comerciales (ver tabla 1) y
es notablemente menor al tiempo que le lleva realizar el conteo manualmente a un operador
experimentado que varia segin la concentracion celular, pudiendo alcanzar los 3 minutos de
duracién [60]. Teniendo en cuenta esto, es evidente que la rapidez del dispositivo desarrolla-

do supone un beneficio para el usuario dado que aliviana y reduce el tiempo gastado en una
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tarea tediosa y realizada frecuentemente por un investigador. Es importante destacar, sin em-
bargo, que el tiempo de ejecucién puede ser optimizado auin mas ya que la mayor parte del
mismo corresponde a la inicializacién de la red. Una red ya inicializada (probablemente apenas
se enciende el dispositivo) tendria la capacidad de analizar la imagen casi instantdneamente
permitiendo que los tiempos del proceso se redujeran a algunos milisegundos.

Finalmente, es importante recalcar que el dispositivo que se presenta es amigable al usuario
y conveniente en la visualizacion y andlisis de los resultados. La interfaz grafica desarrollada
presenta un flujo de uso simple en el cual tanto los botones como la camara se habilitan y
deshabilitan en base a lo que el usuario puede hacer durante el proceso de conteo. Ademaés, la
misma genera validaciones en los campos con los que el usuario interactia para guiarlo si intenta
ingresar entradas inesperadas. Por otro lado, la interfaz proporciona multiples opciones para el
analisis de la informacion facilitando la comprension de los datos obtenidos para cada anélisis.
Cuenta también con la opcién de escoger el formato de la informacién para exportar o bien
puede guardarla en la interfaz. La exportacion de datos proporciona un informe, que incluye
todos los datos (visuales y numéricos) en un solo archivo facilitando la lectura y anélisis de los
mismos. Los resultados presentados en la aplicaciéon se realizan también en forma de una imagen
anotada con los bounding boxes encontrados y sus respectivas clases, y graficos de barras con
los tamanos de las células encontradas para poder hacer un analisis exhaustivo de la poblacién
del cultivo. La interfaz del contador permite también calcular, a partir de los resultados, los
volimenes de solucion celular y medio de cultivo que debe combinar para lograr la concentracion
de células deseada en el nuevo subcultivo. Las caracteristicas mencionadas permiten, entonces,

realizar un mejor conteo y andlisis de los cultivos de manera sencilla, intuitiva y exhaustiva.

4.2. Construccion del Dataset

Durante este trabajo se llevo a cabo la construccion de un conjunto de imégenes que, has-
ta el momento, no habia sido realizado o puesto a disposicion por ningun investigador. Fue
posible obtener y clasificar una notable cantidad de iméagenes de células individuales que, en
un futuro, pueden ser utilizadas para entrenar y validar modelos de clasificacién de imédgenes
o que pueden ser utilizadas para generar iméagenes sintéticas usadas en el entrenamiento de

modelos de deteccién o segmentacién de objetos. La importancia de esta parte del desarrollo
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yace en que habilita a nuevos investigadores a encontrar mejores soluciones y métodos para la
deteccion y clasificacién de células en hemocitometros, utilizables para el conteo de células en
imagenes reales, entre otras cosas. Por esta razon, el dataset de iméagenes sintéticas generado
en este trabajo, el conjunto de iméagenes reales obtenidas y anotadas y las méscaras de células
individuales individuales recortadas y clasificadas fueron publicadas y puestas a disposicion de
otros investigadores en [2].

Por otra parte, durante este trabajo también se demostré que es posible llevar a cabo el entre-
namiento de diferentes modelos de inteligencia artificial para deteccién de objetos en situaciones
reales utilizando imagenes sintéticas. Se ha visto que la generaciéon de imagenes utilizando obje-
tos y fondos reales modificados mediante un procesos de randomizacion permite la construccion
de un dataset compatible con el entrenamiento de modelos de detecciéon de objetos. Dicho méto-
do permite ahorrar tiempo y recursos usados en la obtencién y etiquetado de imégenes reales,
y podria ser aplicado no solo en imégenes de células vivas y muertas sino también en cualquier
otro tipo de imégenes.

Asimismo, este trabajo ha permitido determinar los parametros ideales al momento de la
generacion de imagenes, evaluando como varia el desempeno de cada modelo al entrenarlo con
diferentes cantidades de imagenes, diferentes cantidades de objetos por imagen y al variar los as-
pectos de los objetos incluidos. Este tipo de estudio también es 1til para futuras investigaciones

que hagan uso de imagenes sintéticas para el entrenamiento de redes neuronales.

4.3. Analisis, Comparacion y Seleccion del Modelo de Deteccién

Desempeno por clase
Como se menciono anteriormente, todos los modelos presentan un mayor grado de dificultad
cuando se trata de localizar y clasificar células muertas. APs y precisiones menores muestran que
los modelos son menos robustos para la clase muerta cometiendo mas errores en la clasificacién
y detectando una menor cantidad de casos.

Es probable que esto se relacione con el hecho de haber contado con una menor cantidad de
objetos de la clase muerta para generar las imagenes del entrenamiento. De hecho, para el en-
trenamiento se utilizaron 321 células muertas pero 701 células vivas; duplicando asi la cantidad

de células muertas. Asi, un mayor numero de objetos diferentes usados en la generacién de las
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(a)

Fig. 4.1: Problemas en la deteccion de Células Muertas. Las imédgenes (a) y (b)
corresponden a predicciones realizadas por YOLOvV4-608-4 en imagenes reales de prueba. En
(a) se muestra un caso en el cual el modelo confunde una pequena particula o residuo azules
por una célula muerta (flecha roja). En (b) se muestran casos en los cuales el modelo no detecta
células muertas difusas.

imégenes, supone una mayor variabilidad de los objetos y una mayor cantidad de caracteristicas
a partir de las cuales el modelo puede aprender. En la practica es habitual que las muestras
contadas posean una mayor proporcion de células vivas que muertas, lo que se ve reflejado en
las cantidades de objetos obtenidos a partir de las 66 imagenes reales: 1421 vivas contra 520
muertas. En este sentido, si bien es probable que una mayor cantidad de objetos de la clase
muerta mejoren los resultados, no esta claro cuantas imagenes més deberian obtenerse para
incrementar considerablemente el numero de objetos de la clase muerta. Esto puede representar
un gran consumo de tiempo, esfuerzo y otros recursos.

También, es posible que las propias caracteristicas de una célula muerta la conviertan en un
objeto dificil de clasificar y detectar. En particular, las células vivas son mas claras y definidas
y con un mayor contraste respecto del fondo de la imagen. Esto hace que su deteccion para
un humano sea relativamente facil. Por el contrario, las células muertas suelen ser de un azul
oscuro, similar al tono del fondo de la imagen. Ademds, en muchos casos las células pierden
su morfologia al morir por lo que dejan de tener una forma redondeada y pasan a tener una
forma difusa. Una morfologia de este tipo es poco distinguible en imagenes microscopicas,
lo que lleva habitualmente a errores de clasificacién por operadores humanos [96]. Asimismo,
existen casos en los cuales las células muertas son de menor tamano que las vivas. En estas

oportunidades identificar dichas células es también dificil dado que se pueden confundir con
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pequenas particulas o residuos presentes en el hemocitémetro (Figura 4.1).

Es importante tener en cuenta, entonces, que si se quiere obtener un modelo robusto para
ambas clases, hace falta evaluar el mAP mas que la Precision y Exhaustividad. Mientras que los
niveles de Precision y Exhaustividad solo tienen en cuenta el nimero de verdaderos positivos,
falsos positivos y falsos negativos (sin importar la clase), el mAP realiza el promedio de los
AP de ambas clases eliminando el desbalance que pueda existir entre la cantidad de objetos
de cada clase. Una alta Precision y Exhaustividad no garantizan que el modelo sea robusto en
la deteccion de objetos de todas las clases, ya que se pueden deber exclusivamente a una gran
presencia de objetos de la misma clase en las imagenes de prueba y buena deteccién de objetos

de esa clase.

Cantidad de clases

El objetivo de utilizar un modelo con 3 clases es incluir la deteccién de, ademés de células vivas
y muertas, aglomeraciones o cumulos celulares. Dichos objetos aparecen debido a errores en
el proceso de conteo por parte del operador (pobre pipeteo o resuspensién). Su presencia no
es deseada dado que determinar el nimero de células que lo componen no es posible y, si lo
fuese, el colorante no es capaz de penetrar el cumulo celular y llegar a las células en el centro
del aglomerado, por lo que conocer el estado de cada célula tampoco es posible. Por todo esto,
un modelo que incluya esta tercera clase permitiria no tener en cuenta las células aglomeradas
para realizar los calculos de concentracion celular y viabilidad, dando asi un resultado mas
certero. Por otra parte, la deteccion de su presencia puede servir para alertar al operador de
un error en el proceso de resuspension o preparado de la muestra quien podria decidir repetir
el conteo o tener en cuenta la presencia de esta fuente de error. El modelo de 3 clases evaluado
presenta, al igual que los demas modelos, un muy buen desempeno en el conjunto de validacion.
Sin embargo, teniendo en cuenta que los AP en el conjunto de validacion para las clases viva
y muerta de todos los modelos en el rango de 96 % - 99 %, un AP para la clase cumulo de
89 % significa que el modelo es menos robusto en la deteccién de este tipo de objetos. Esto se
ve también respaldado si se tiene en cuenta la precision del modelo para esta clase que es de
80,79 % en imégenes sintéticas y llega al 33,33 % en imégenes reales.

Estos niimeros demuestran que con este tipo de entrenamiento YOLOvV4 no fue capaz de
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(a) (b) (c)

Fig. 4.2: Problemas en la deteccion de Cimulos. Las imagenes (a), (b) y (¢) co-
rresponden a predicciones realizadas por YOLOv4-608-3C en imagenes reales de prueba. En
(a) y (b) se muestran dos casos en los cuales el modelo confunde dos células préximas con un
cimulo (flechas rojas). En (c) el modelo confunde dos células con una morfologia poco comiin
con un cimulo (flechas rojas). En (a) el modelo clasifica bien un cimulo (flecha verde).

aprender a detectar cimulos celulares. Una alta tasa de falsos positivos, ademas, indica que
YOLOvV4-608-3C confunde otro tipo de objetos con cimulos celulares. En efecto, analizando
con atencién las predicciones en las imdgenes de prueba (Figura 4.2) es posible notar dos
casos particulares en los cuales el modelo confunde diferentes objetos con cimulos celulares. El
primero de los casos se da cuando dos o més células proximas pero distinguibles entre si son
clasificadas como un cimulo. El segundo caso se da cuando el modelo clasifica células con una
morfologia no comun (alargadas o mas grandes de lo comin) como si fuesen cimulos. Ambos
casos representan un problema para el contador ya que constituyen una fuente de error en el
conteo que con un operador humano no suele estar presente.

Es posible que estos errores se deban a la baja cantidad de ctimulos obtenidos a partir de
las imagenes reales y usados en la generacion de imagenes sintéticas. Una baja variabilidad
en los objetos usados en el entrenamiento significa que el modelo aprendera solamente acerca
de unas pocas caracteristicas presentes en dichos objetos. Dicho de otra manera: es altamente
probable que el modelo haya visto pocos ciimulos celulares o haya visto muchas veces los mismos
cumulos durante el entrenamiento impidiendo que pueda aprender a generalizarlos. Esto tiene
sentido si se piensa que, para la generacion de las imagenes sintéticas usadas en el entrenamiento
se utilizaron alrededor de 32 cimulos diferentes. Comparado con las 701 células vivas y 321

muertas (tabla 4), es evidente que la cantidad es baja. Esto se debe, particularmente, a que si
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el proceso previo al conteo se encuentra bien realizado (por un operador medianamente hébil)
no deberian quedar células aglomeradas en la suspensién, por lo que la potencial ocurrencia de
cumulos celulares en las imagenes reales sera baja.

En todo caso, queda visto que el uso de un modelo de 3 clases que incluya la deteccién de
cumulos no agrega el valor deseado al detector. En todo caso, la alta tasa de falsos positivos
lleva a pensar que agregar una clase empeora también la clasificacion de los objetos del resto

de las clases.

YOLOv3 vs YOLOv4

Los resultados presentados en la seccion anterior muestran que el desempeno del modelo de
YOLOvV3 es peor que el de YOLOv4. Cuando se comparan las métricas de YOLOv3-608
y YOLOvV4-608-3, modelos entrenados con el mismo conjunto de imagenes, se observa que
YOLOvV4 supera en todos los aspectos a YOLOv3. Ya sea en el conjunto de validacién sintético
o de test real YOLOvV4 obtiene un mejor mAP, mejor Precisién, Exhaustividad e IoU promedio.
A su vez, supera a YOLOvV3 en cuanto al AP y Precisién en ambas clases. Esto demuestra que
aun con el mismo método de entrenamiento (dataset y parametros), YOLOv4 es un modelo més
robusto en cuanto a la deteccion y clasificacién de objetos pequenos y, en particular, células
vivas y muertas. En otras palabras, YOLOv4 es capaz de detectar mas (mayor R) y mejor
(mayor P). Esto, en definitiva, es lo que se espera de un detector de objetos. Por otra parte,
teniendo en cuenta que la brecha es atin mayor para el conjunto de pruebas con un umbral de
0.5 (Tabla 8), es posible pensar que YOLOv4 realiza detecciones con mayor exactitud, siendo
capaz de alinear de forma méds precisa las cajas predichas al objeto real, y que YOLOv4 posee

una mayor capacidad de generalizar a partir de un entrenamiento con imagenes sintéticas.

Cantidad de Células por imagen

Una de las ventajas de realizar un entrenamiento con imagenes sintéticas es que permite disenar
el aspecto de las imagenes. En particular, cuando se trata de de deteccion de objetos es posible
variar voluntariamente la cantidad de objetos presentes por imagen. Esto determina, por otra
parte, cuantos objetos utiliza el modelo para aprender. Si a esto se le suma la posibilidad de
variar el aspecto de cada objeto cuando se genera la imagen (brillo, color, orientacién, tamano,

etc.) se convierte en una poderosa herramienta para mejorar los resultado del entrenamiento.
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(a) (b)

Fig. 4.3: Detecciones prérimas. La imagen (a) corresponde a una prediccién del modelo
YOLOvV4-608-3 y la (b) a una prediccién de YOLOv4-608-4. Se puede notar como el en-
trenamiento con imégenes de mayor concentracion de células permite una mejor deteccion de
objetos proximos, evitando que dos células que estan en contacto sean consideradas como una
sola.

En este sentido, se compararon los resultados en detecciones del mismo modelo entrenado
con tres datasets diferentes, donde la tnica variable fue la cantidad de células por imagen
(YOLOv4-608-3, YOLOvV4-608-4 y YOLOvV4-608-5). De los resultados obtenidos se puede
obtener que los modelos mas robustos son aquellos entrenados con una mayor cantidad de
células. En particular, el modelo entrenado con 0-75 células vivas por imagen es aquel con el
AP para la clase viva més bajo; y el modelo entrenado con 0-60 células muertas por imagen es
el que posee un AP para células muertas mas bajo. Por otra parte, el modelo entrenado con
més células muertas por imagen (YOLOv4-608-4) presenta el mejor APp de los tres modelos
(ver tabla 7).

Otra ventaja de aumentar la cantidad de células por imagen, es una mejora en la deteccién
de células proximas (Figura 4.3). Probablemente, se deba al producto de un aumento de células
proximas entre si en las imdgenes sintéticas generadas. Esto, en definitiva ayuda al aprendizaje
de la red a detectar este tipo de casos.

Curiosamente, el modelo entrenado con mas células por imagen (YOLOv4-608-4) presenta
peores exhaustividades en imagenes reales (ver tabla 8 y 9). Es probable que esto se deba a que el

modelo se haya entrenado con imagenes donde el mismo objeto se repite muchas muchas veces.
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Esto hace que la red incorpore mucha informacion acerca de una cantidad reducida de objetos
pero que sea incapaz de generalizar para detectar objetos que no conoce. La exhaustividad
entonces disminuye en imagenes desconocidas para el modelo, donde las células son diferentes
a las del entrenamiento. El balance, de cualquier manera, debe encontrarse evitando que una
elevada cantidad de células por imagen hagan que el modelo observe demasiadas veces el mismo
objeto, llevandolo a un posible overfitting. Se determiné entonces, que generar imagenes con una
cantidad de células vivas y muertas por imagen de entre 0 y 100 permite imitar las situaciones
de conteos reales, permite la ocurrencia de células cercanas y evita un desbalance entre las
cantidades de objetos por clase, lo que podria condicionar el aprendizaje de la red. En todo

caso, para determinar una cantidad de objetos por imagen ideal servirian mas ensayos.

Data Augmentation

Otra de las estrategias ensayadas para mejorar el desempetnio del modelo de detecciones en

(a) (b)

Fig. 4.4: Deteccion de células con y sin DA. La imagen (a) corresponde a una predic-
cién del modelo YOLOvV4-608-9 y la (b) a una prediccién de YOLOv4-608-10. Se puede
notar como el entrenamiento con imagenes con DA permite una mejor clasificacién de las célu-
las detectadas, evitando que células vivas (recuadros rosa) sean consideradas como muertas
(recuadros amarillo). En (a) se dan 5 casos de células vivas clasificadas como muertas (flechas
rojas), incluyendo 2 casos clasificados como viva y muerta simultdneamente (flechas naranja).
En (b), el modelo solo incurre en uno de esos errores.

imégenes reales fue la incorporacion de cambios en el brillo, contraste y nitidez en los fondos y

objetos al momento de generar cada imagen sintética. Al comparar el modelo YOLOv4-608-9
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(sin DA) contra YOLOv4-608-10 (con DA), se observa que el segundo supera al primero en
mAP, Precisién y Exhaustividad (ver tablas 8 y 9). Para ambas clases los APs obtenidos y
las precisiones logradas se incrementaron en porcentaje, notablemente, al incluir los cambios
mencionados en el aspecto de las células. Posiblemente esta mejora se deba a que, durante
el entrenamiento, el modelo observe una mayor cantidad de objetos visualmente diferentes
pero que pertenecen a la misma clase. Esto evitaria que el modelo memorice cierto aspecto del
objeto para determinada clase y que, en cambio, pueda generalizar la deteccién para una mayor
cantidad de casos diversos. Particularmente, es posible que existan casos en los cuales debido a
las condiciones en las que la imagen fue capturada, la misma posea un brillo, contraste o nitidez
distorsionado. En estos casos, una célula viva podria aparecer mas oscura y confundirse con una
muerta o viceversa. Incluir el aumento de datos (DA) en la generacién de imégenes significa
que el modelo se entrena y aprende contemplando casos fuera de la norma en los cuales las
imégenes (y consecuentemente las células) poseen un aspecto distinto respecto al brillo, color,
nitidez o contraste. YOLOv4-608-10, el modelo entrenado de esta forma, demuestra ser mas
robusto en las predicciones en ambas clases, obteniendo una mayor proporciéon de verdaderos
positivos y una menor proporcién falsos positivos. En efecto, al compararlo con YOLOv4-
608-9, YOLOvV4-608-10 se equivoca menos en la clasificacién de las células en imégenes

reales (Figura 4.4).

Cantidad de imagenes positivas y negativas

Al aumentar la proporcién de imagenes negativas respecto de las positivas de 1:5 (YOLOv4-
608-10) a 1:1 (YOLOv4-608-11) se notan mejoras en el mAP, Precisién y Exhaustividad
(tablas 8 y 9). Esto indica una mayor robustez general del modelo, y una mejora en el apren-
dizaje para ambas clases. Probablemente, una mayor cantidad de imagenes negativas ayude al
modelo a evitar incurrir en falsos positivos al realizar detecciones con diferentes umbrales de
confianza. En definitiva esto permite mejores precisiones a diferentes niveles de exhaustividad

llevando a un mAP maés alto y a detecciones con mayores niveles de confianza.

Diferencia de performance segin el umbral de IoU
En el trabajo original de YOLOv3 Redmon y Farhadi escriben: “el desempeno decae signifi-

cativamente a medida que el umbral del IoU aumenta indicando que YOLOvV3 tiene problemas
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Fig. 4.5: Errores en la generacion de anotaciones automdticas. El problema surge
con una mala segmentacién de las imagenes a la hora de obtener las células usadas en la
generacion de imagenes sintéticas. La células marcadas en esta imagen fueron anotadas con una
caja contenedora mas grande que lo que corresponde. La imagen de la figura es del conjunto
de entrenamiento de un Dataset sin F'T.

para obtener cajas contenedoras perfectamente alineadas con los objetos”. Esto se ve clara-
mente reflejado en todos los modelos analizados (no solo YOLOvV3), donde las métricas del ToU
50 % son de hasta un 15% peores que las métricas de IoU 30 %.

Sin embargo, es posible pensar que el problema no sea causado enteramente por la naturaleza
del modelo usado. Los resultados en imégenes sintéticas (Tabla 7) muestran que YOLO (v3
y v4) es capaz de localizar relativamente bien, objetos pequenos como lo pueden ser células.
En efecto, un IoU promedio por sobre el 70 % demuestra una buena capacidad de localizar y
dimensionar objetos. Es probable, entonces, que el problema se encuentre en las diferencias
entre una imagen sintética y una real y que surja a partir de un entrenamiento basado en
imagenes sintéticas.

Para entender esto, hace falta tener en cuenta el proceso utilizado para crear una imagen
sintética. En este sentido, los objetos utilizados para la generacion de imagenes sintéticas fueron
manualmente “recortados” de imégenes reales. Sin embargo al momento de recortar las células,
es posible que la segmentacién no haya sido perfecta, y que el limite de la méscara resultante
no fuese perfectamente coincidente al borde de la célula. Al suceder esto, y dado que la genera-
cién de las anotaciones utilizadas para el entrenamiento se realizé automéaticamente y de forma

simultanea con la generacién de las imégenes, es probable entonces que el error en la segmenta-
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cion del objeto se trasladase a la anotacién de las imagenes utilizadas en el entrenamiento. En
otras palabras, la generaciéon involuntaria de mascaras mas grandes que la célula en si, deriva
en anotaciones donde la caja contenedora es méas grande que la célula presente en la imagen.
Esto es posible que haya forzado a YOLO a aprender a predecir cajas de mayor tamano que la
real. En efecto, la imagen de la Figura 4.5 muestra el problema mencionado.

Al mismo tiempo, esto demuestra las diferencias entre los resultados de las predicciones en
imagenes sintéticas (Tabla 7) contra las predicciones en imagenes reales (Tabla 8). A pesar de
que las imagenes de ambos conjuntos nunca fueron usadas en el entrenamiento, las métricas
en imagenes sintéticas son invariablemente mejores. Podemos explicar esto teniendo en cuenta
que, mientras las imagenes de validacién fueron generadas con la misma metodologia que las de
entrenamiento, las imégenes de prueba son reales, y sus anotaciones fueron realizadas manual-
mente. Anotar manualmente una imagen supone que el operador “dibuja” acorde a su criterio
la caja alrededor de la célula. Si el operador es medianamente habil, es evidente que las ano-
taciones realizadas de esta manera careceran del error anteriormente mencionado. Asimismo,
dado que el IoU equivale al porcentaje del area compartida entre las dos cajas, es evidente que
en objetos mas pequenos una pequena diferencia entre la caja predicha y la verdadera equivale
a un peor loU. Efectivamente, una desalineacién de pocos pixeles entre las dos cajas provoca
que el IoU se vea altamente afectado. Esta, podria ser otra de las razones por la cual las pe-
quenas desalineaciones al predecir la localizacién de las células de imagenes reales causarian
una gran caida en las métricas del modelo. Ademds, por lo mencionado anteriormente, cajas
contenedoras mas grandes (en el conjunto de validacién) permiten obtener un mayor IoU con
las cajas de las predicciones, resultando en mejores AP, P, R e IoU medio.

Entendiendo este problema, se decidié disminuir el umbral del IoU para poder analizar y
comparar la clasificacién de los objetos segin el modelo. En este sentido, si bien en la practica
se considera una prediccion con un IoU mayor al 50% como buena, consideramos utilizar
un umbral del 30 % permite tener en consideracién aquellos casos en los cuales el modelo es
capaz de encontrar y clasificar correctamente la célula, por mas que la caja predicha no este
perfectamente alineada con la real. Calculando y comparando métricas con diferentes umbrales
de IoU es posible, ademads, conocer la cantidad de detecciones que si bien no llegan al 50 %

de IoU, se encuentran por encima del 30 %, y entender si el modelo sufre de problemas de
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clasificacién de los objetos o si presenta solamente dificultades en la alineacién de las cajas
predichas.

Por otra parte, analizar métricas en diferentes umbrales de IoU sirve para poner en discusién
la utilidad y valor diferencial que suman detecciones con 20 puntos méas de IoU dado que el
propédsito del dispositivo es “encontrar y clasificar” de forma correcta las células. En efecto,
Russakovsky et al. reportan que “entrenar humanos a inspeccionar visualmente una caja conte-
nedora con un IoU de 0.3 y distinguirla de una con un IoU de 0.5 es sorprendentemente dificil”.
Esto es atiin més véalido cuando se trata de objetos pequenos donde la diferencia entre un IoU
de 0.3 0 0.5 puede ser de algunos pocos pixeles.

g

: ell

|

Fig. 4.6: Cambio de umbral de IoU. FEl efecto resultante del cambio de umbral de IoU
durante la clasificacion de objetos puede generar una mejora en las métricas de la red.

La figura 4.6 ilustra dos casos que muestran las consecuencias de cambiar el umbral de IoU.
A la derecha se observa un caso en el cual dos células cuyas predicciones (caja rosa), a pesar
de tener una correcta clasificacién (vivas), tienen un Iou menor a 0.5 respecto de la anotacion
real (caja verde). En este caso, disminuir el umbral de 0.5 a 0.3 hace que estas dos predicciones
pasen de ser considerados como Falsos Positivos a ser considerados Verdaderos Positivos, por lo
que en lugar de tener dos Falsos Positivos y dos Falsos Negativos (con un umbral de 0.5), con
un umbral de 0.3 se tienen dos Verdaderos Positivos. Por otra parte, a la derecha se observa
el caso en el cual una caja predicha abarca dos objetos diferentes. Aqui, la clasificacién es
nuevamente correcta y el IoU de la prediccion con cualquiera de los dos objetos es menor a 0.5.
En este caso, un umbral de 0.3 hace que cada prediccion sea considerada como un solo verdadero

positivo, en lugar de dos falsos positivos. Las predicciones en las 6 células pasarian de ser 3

97



Departamento de Bioingenieria Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires

Falsos Positivos y 6 Falsos Negativos a ser 3 Verdaderos Positivos y 3 Falsos Negativos. De
esta manera, se considera que se ha detectado y clasificado bien una de las dos células vecinas,
pero se penaliza que no se hallan detectado ambas. En todo caso, queda puesto en evidencia
que cambiar el umbral para el calculo de las métricas del modelo es una alternativa viable ya
que permite obtener una medida razonable de que tan bien el modelo localiza y clasifica los
objetos, sin dejar de penalizar clasificaciones erréneas ni objetos no detectados. Atin mas, dado
que se trata de detecciones de objetos pequenos, donde un cambio del IoU entre 0.3 y 0.5 es
de unos pocos pixeles. Cabe aclarar, sin embargo, que detecciones con menores niveles de loU
afectarian el andlisis del tamano de los objetos detectados. Es decir, que los potenciales errores
en la informacion obtenida a cerca del tamano la célula detectada serian mayores y que, por

ende, un analisis acerca del tamano de las células del cultivo seria menos confiable.

Ajuste fino de Bounding boxes

Teniendo en cuenta los problemas mencionados, el ajuste fino de los bounding bozres consiste

(a) (b)

Fig. 4.7: Deteccion de celulas con y sin FT. La imagen (a) corresponde a una prediccion
del modelo YOLOvV4-608-5 y la (b) a una prediccién de YOLOv4-608-10. En (a) las cajas
predichas por el modelo sin F'T son mas amplias y tienen un area de coincidencia con el objeto
menor. En (b) las cajas predichas por el modelo con FT las cajas se “ajustan” en mayor medida
a las células detectadas obteniendo asi mejores niveles de ToU.

en corregir y recortar de manera mas exacta las células individuales a la hora de realizar las

mascaras usadas en la generacion de imagenes, permitiendo que las anotaciones usadas en el
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entrenamiento sean mas exactas y que cada bounding box se ajuste de mejor manera a la célula
en si, tal como seria en una anotaciéon manual. En teoria se espera que esto permita que el
modelo aprenda a alinear de mejor manera sus predicciones a los objetos en si, mejorando su
desempeno en mayores umbrales de IoU.

En la préctica se vi6 que YOLOvV4-603-10 posee un mayor mAP e IoU promedio que
YOLOvV4-603-3, YOLOvV4-603-4 y YOLOvV4-603-5, entrenados bajo las mismas condicio-
nes pero sin el ajuste fino, cuando se considera el umbral de 0.5. Dicho resultado permite ver
como, cuando las anotaciones de cada objeto en las imagenes de entrenamiento son mas exac-
tas el modelo es capaz de lograr mejores localizaciones de objetos reales dado que durante el
entrenamiento el modelo aprende a predecir mejores cajas (Figura 4.7).

Por otra parte, el entrenamiento con un ajuste fino previo también resulta en menores dife-
rencias entre las métricas con IoU 0.5 y 0.3, mientras que aquellos sin el ajuste fino (primeros
5 modelos) exhiben diferencias de entre 12 y 20 puntos de mAP (con diferentes umbrales). Los
modelos entrenados con dicho ajuste solo llegan a tener diferencias de 3 puntos de mAP. Esto
significa que cuando se realiza un ajuste fino en las anotaciones usadas en el entrenamiento,
las métricas obtenidas con un IoU de 0.5 describen relativamente bien al modelo analizado en
cuanto a su capacidad de clasificacion, por lo que no seria indispensable evaluar las métricas
de un IoU 0.3.

Curiosamente, los modelos entrenados sin FT (YOLOv4-608-3, YOLOv4-608-4 y YOLOvV4-
608-5) presentan mejores mAPs (78 % - 81 %) que YOLOv4-608-10 (72,31 %) cuando el um-
bral utilizado es del 30 % de IoU. Dado que entre estos modelos la principal diferencia es el
ajuste de las anotaciones usadas en el entrenamiento, es posible hipotetizar que el hecho de
ser entrenado con cajas contenedoras mas estrechas al objeto provoque que durante el entre-
namiento, el modelo no pueda imitar exactamente esas cajas y que presente mas dificultades
para minimizar la funcién de optimizacion. A la hora de realizar detecciones en imagenes reales
el modelo entonces tendria una peor capacidad de “encontrar” y clasificar correctamente las
células presentes (verdaderos positivos) resultando en peores precisiones (ver tabla 9). Por otro
lado, las predicciones que si realiza correctamente tienen un mayor IoU que los modelos sin F'T,

mostrando mejores métricas con un umbral de 0.5 (ver tabla 8).
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Optimizacion de anchor boxes

Otra explicacion para los problemas de YOLO en la alineacion de las cajas predichas, puede

Fig. 4.8: Problemas en detecciones con OA. La imagen corresponde a una prediccion
del modelo YOLOvV4-608-6. En la imagen se pueden observar miiltiples cajas (detecciones)
asignadas para cada célula presente. Esto deriva en un aumento en la cantidad de falsos positivos
y un empeoramiento en la precisién del modelo.

darse como producto de la seleccion de los anchor boxes usados en el entrenamiento. Dado que
las células son, en su mayoria, objetos pequenos, seria ideal optimizar las cajas utilizadas con
el motivo de agilizar el entrenamiento y mejorar las predicciones finales.

Al entrenar redes con anchor bozes optimizados (OA) (modelos 6, 7 y 8), sin embargo,
se vié un importante empeoramiento en todas las métricas. Notablemente, todos los modelos
entrenados con cajas optimizadas obtuvieron precisiones globales mas bajas (<76 % en test y
<93 % en validacién), y peores precisiones por clase en imagenes reales (<88 % en vivas y <48 %
en muertas). Particularmente, YOLOv4-608-9 que fue entrenado con una menor cantidad de
imagenes negativas, presenté un desempeno peor de lo esperado. Este modelo logré los peores
desempenos en cuanto al mAP, Precision y Exhaustividad en imagenes reales. Es curioso que,
ademas, los tres modelos entrenados de esta manera hayan obtenido los peores niveles de IoU,
mostrando que atin con una optimizacion de las cajas usadas en las predicciones, la alineacion
no mejora. Debemos mencionar, entonces, que los tres modelos presentan una gran cantidad de
falsos positivos al realizar predicciones lo que provoca que las precisiones sean bajas.

Todo esto puede estar asociado a que al momento de entrenar, el modelo no es capaz de

minimizar la funcién de loss utilizando anchor boxes optimizados. Probablemente esto se deba a
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que los anchor boxes mas pequenos son mas dificiles de alinear a las cajas reales, lo cual dificulta
la minimizaciéon de la funcion CloU que dirige el entrenamiento. Valores méas grandes de la
funcion loss y mayores dificultades para alinear las predicciones con las cajas verdaderas pueden
significar que el entrenamiento no llegue a converger en una solucion ideal. Este razonamiento
también explica las diferencias que se dan cuando a un modelo con OA se le aumenta la
proporcién de imagenes negativas. Los modelos con proporciones 1:1 (6 y 7) tendrian mayor
probabilidad de converger a una mejor solucién dado que durante el entrenamiento utilizan una
menor cantidad de imagenes positivas, lo que le evita al modelo tener que alinear perfectamente
una gran cantidad de cajas predichas para minimizar la loss. Los resultados, sin embargo, ain
presentan peores precisiones.

Al observar las predicciones realizadas en imagenes reales, se nota ademas que con frecuencia
estos modelos realizan multiples detecciones para el mismo objeto (Figura 4.8). Esto puede estar
asociado al hecho de que, durante el entrenamiento, el modelo tenga dificultades de elegir y usar
una sola caja precursora para realizar las predicciones dado que las dimensiones de las cajas
precursoras son similares entre si. Todo esto deriva en multiples detecciones con diferentes
anchor bores para el mismo objeto, lo que resulta en un elevado nimero de falsos positivos y

bajos niveles de precision.

Efectos de un Dataset sintético
El primer problema con el uso de imégenes sintéticas, es que la extraccion de los objetos
individuales implica la pérdida de su contexto real. Esto significa que el modelo pierde la
capacidad de aprender caracteristicas acerca del contexto natural de los objetos. Una de las
principales caracteristicas de YOLO es que, al ser un detector de una sola etapa, razona en
base a la imagen en su totalidad y codifica, implicitamente, informacién acerca del contexto
de los objetos que son utilizados durante el entrenamiento y la deteccién. El uso de iméagenes
sintéticas, donde cada objeto ha sido modificado y colocado junto a un fondo aleatorio, no
mantiene la informaciéon del contexto real de cada célula para llevar a cabo su deteccion y
clasificacién.

En general, informacion acerca del fondo de la imagen, como por ejemplo el color y brillo se

relaciona con la visualizacién del objeto. En particular, es probable que si al obtener la imagen
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real la iluminacion es alta, el brillo del fondo sea alto, su color un azul claro, que las células
vivas se vean con un alto brillo y un color claro, y las muertas con un alto contraste. En cambio,
una imagen poco iluminada tendra un fondo azul oscuro, células vivas mas oscuras y muertas
poco contrastadas con el fondo. Siguiendo con el ejemplo, un modelo sintético combina objetos
y fondos obtenidos en diferentes condiciones por lo que es probable que células vivas oscuras
(aquellas obtenidas con poca iluminacién) sean colocadas en fondos claros.

Por todo esto, si bien la generacion de imégenes sintéticas se presenta como una opcién
valida para un entrenamiento, la importancia yace en poder imitar lo mejor posible imégenes
reales. Esto en general dependerd de los parametros utilizados para la generacion del dataset,
y de la habilidad de lograr una randomizacién de las células sintéticas conservando el realismo.
Herramientas como la rotacién, espejado y redimensionamiento son altamente potentes a la
hora de crear una mayor variabilidad en las iméagenes. Por otra parte, cambios en el brillo o
tono de las células puede causar que se incluyan aspectos no reales de los objetos en iméagenes
de entrenamiento. Seria necesario, entonces, realizar un estudio mas profundo acerca de la
variaciéon en el desempeno de los modelos para encontrar los parametros 6ptimos de generacion
de imédgenes. A todo esto, se le suma la cantidad de células por imagen que conviene utilizar y

la cantidad de imagenes 6ptimas para el entrenamiento.

Efectos de un Dataset mixto

Entendiendo las limitaciones de un dataset puramente sintético, un entrenamiento mixto (en el
cual se utilizan imégenes sintéticas y reales) permite obtener mejores resultados. Los modelos
YOLOvV4-608-6, YOLOv4-608-7 y YOLOvV4-608-12 (entrenados con un dataset mixto)
lograron altos valores de mAP y AP por clase en imagenes reales, mostrando, asi, una mayor
robustez en la deteccion de células y una capacidad de detectar y clasificar células con mayor
confianza (ver tablas 8 y 9).

A su vez, al comparar YOLOvV4-608-12 (entrenamiento mixto) con YOLOvV4-608-11 (entre-
namiento sintético) se observa que el modelo mixto consigue un incremento notable en su mAP
y en su AP de la clase muerta. Esto indica un mejor aprendizaje para detectar y clasificar célu-
las vivas y, sobre todo, muertas cuando el dataset incluye imégenes reales. Uno de los efectos,

entonces, es la capacidad de los modelos mixtos de detectar células muertas difusas que son,
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(a) (b)

Fig. 4.9: Deteccion de células con y sin Mizx. Laimagen (a) corresponde a una prediccion
del modelo YOLOv4-608-11 y la (b) a una prediccién de YOLOv4-608-12. En (a) gran
parte de las células muertas con un aspecto difuso y poco determinado no son detectadas
mientras que en (b) la mayorfa de dichas células son detectadas y clasificadas correctamente.

en gran parte, observables y detectables gracias al contraste del objeto con el fondo (Figura
4.9). YOLOvV4-608-12 también logra una mayor cantidad de verdaderos positivos entre sus
detecciones, lo que se traduce en un R mayor, mientras consigue niveles de precision ligeramente
mayores. En definitiva, se puede ver que el entrenamiento mixto genera un modelo de deteccién
mas robusto, exhaustivo y preciso que un entrenamiento puramente sintético.

Como se mencioné en la anterior seccién, es probable que esto se deba a la perdida del
contexto de los objetos durante la generacién de las imégenes sintéticas. Un entrenamiento
mixto permite que YOLO observe y aprenda a detectar células en su contexto real utilizando
informacién acerca del entorno de las células (a parte de la informacién de los objetos en si).
Es de esperar que una mayor cantidad de imagenes reales usadas en el entrenamiento devenga
en mejores resultados dado que la proporciéon de imagenes reales a sintéticas seria mayor. Esto
se puede ver cuando se comparan YOLOv4-608-6 y YOLOv4-608-7 en donde se utilizan
192 iméagenes reales en un conjunto de 2000 y 8000 imégenes respectivamente (ver tabla 8).

Posiblemente, un dataset puramente real permitiria obtener aiin mejores resultados en cuanto

a niveles de mAP, P y R.
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Selecciéon del modelo final

La selecciéon del modelo final se realizé observando el desempeno de los diferentes modelos en

imégenes reales (tabla 8 y 9) y teniendo en cuenta:

Robustez global del modelo (mAP)

Robustez del modelo para cada clase (AP y APp)
Precisién del modelo (P)

Exhaustividad del modelo (R)

Capacidad de localizacién de objetos (IoU promedio y métricas con diferentes umbrales)

A partir del anédlisis realizado se llego a que:

El desempeno de YOLOvV3 respecto de YOLOv4 es mas pobre, por lo que se recomienda

utilizar modelos de la cuarta version.

El modelo entrenado para detectar 3 clases diferentes posee un peor desempeno que aquel
entrenado para 2 principalmente gracias al aspecto intrinseco de esa tercera clase y gracias

a la baja ocurrencia y disponibilidad para entrenar de objetos de esa tercera clase.

Los modelos 3, 4 y 5 poseen un buen desempeno en general pero presentan grandes
problemas para conseguir detecciones que superen el umbral de 50 % del IoU, debido a

errores en la segmentacion manual de los objetos usados para el entrenamiento.

Los modelos 6, 7 y 8, entrenados con anchor boxes modificados incurren en mayores errores

de deteccién derivando en un mayor numero de falsos positivos y peores precisiones.

El ajuste fino de las anotaciones usadas en el entrenamiento permite lleva a una mayor
exactitud en las cajas de las predicciones generadas aumentando el IoU de las detecciones

y mejorando el desempeno de los modelos cuando el umbral del ToU es del 50 %.

La inclusion de modificaciones en el aspecto de los objetos (brillo, contraste y nitidez)

ayuda a que los modelos logren una mejor performance.
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= Una proporcién 1:1 de imagenes positivas contra negativas produce modelos mas robustos

que una proporcion 5:1.

= La inclusion de imagenes reales en el dataset permite que el modelo aprenda a utilizar
informacion acerca del entorno de los objetos para llevar a cabo las detecciones. Esto

mejora su performance.

Tomando en consideracion todo esto, el modelo elegido para la implementacion del dispositivo

fue YOLOvV4-608-12 que, en imagenes reales logra las métricas de la tabla 10.

Tabla 10: Metricas del modelo final.

mAP50 P R F1 IoU APL APD APC PL PD PC

YOLOv4-608-12 87,30% 88,47% 92,09% 90,24% 67,63% 97,09% 77,52% - 95,65% 66,49 % -

Todos los valores de la Precisién Media Promedio (mAP), Precisién (P) y Exhaustividad (R) fueron obtenidos usando un umbral de IoU del
50 %. Las Precisiones y Precisiones Media por clase se diferencian segin su subindice; Viva (L), Muerta (D), Cumulo (C).

5. Conclusion

Este Proyecto Final de Carrera consistié en un desarrollo multidisciplinario que involucré
conocimientos de biologia, diseno e impresién 3D, electronica, informatica, ingenieria de te-
jidos, Optica y redes neuronales, teniendo como resultado un dispositivo contador de células
automatico funcional. En la vida de un Bioingeniero el trabajo multidisciplinario asi como el
trabajo con personas especializadas en diferentes disciplinas es de vital importancia y es por
eso que se decidio llevar a cabo el mismo.

El dispositivo presentado en este trabajo es portatil, de muy bajo costo y replicable uti-
lizando componentes comercialmente disponible y piezas impresas con tecnologias 3D, lo que
lo hacen accesible para un gran rango de profesionales. Tanto su estructura y funcionamien-
to, como la magnificacién y resolucion logradas lo hacen adecuado para el conteo de células
y, potencialmente, para otras aplicaciones en el campo de la microscopia y/o cultivo celular.
Asimismo, el proyecto incluyé la construccion de un dataset compuesto de iméagenes sintéticas
con células tenidas con azul de tripan y el entrenamiento de un modelo de red neuronal opti-
mizado para la deteccién y conteo de células animales que constituyen desarrollos altamente

innovadores y que, hasta ahora, no habian sido encontrados en ninguna investigacién cientifica
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realizada previamente. Al analizar, entonces, el contador de células construido en este trabajo
se observa que ademas de ser econémico y portatil, los desempenos en cuanto a su precision y
al tiempo de conteo son comparables con los dispositivos disponibles en el mercado, haciendo
que este desarrollo tenga valor por su caracter innovador y por su aplicabilidad.

Finalmente, es oportuno destacar que, para este proyecto no solo se cumplieron los objetivos
minimos planteados, sino que también gran parte de los objetivos de maxima incluidos. Dada la
situacién mundial y la imposibilidad de acceder a los laboratorios de la institucién, nos vimos
forzados a volver sobre las bases del proyecto y plantearlo desde otra perspectiva. Es asi como
surgio la implementacion de un dataset sintético que, por si solo, consideramos un desarrollo
de gran importancia junto con los resultados y pesos obtenidos de entrenar, una red neuronal
YOLOV4 con estas imagenes ya que se lograron resultados més que aceptables sin la necesidad
de generar un dataset totalmente real, lo que hubiera significado un gasto en tiempo y costos.
Ambos desarrollos, el dataset de imégenes sintéticas y el modelo entrenado, quedan publicados

en [2].

6. Futuras Mejoras y Aplicaciones

6.1. Modelo de deteccién

El mayor desafio dentro de este desarrollo fue la creaciéon de un dataset de caracteristicas
similares a un conjunto de imagenes de subcultivos tomadas en el laboratorio. Como se ha
explicado, las imagenes utilizadas para el entrenamiento del modelo fueron obtenidas a partir
de un dataset sintético creado con el propdsito de sobreponerse a la imposibilidad de obtener
una gran cantidad de imagenes reales. Si bien las ventajas de este método son varias (tiempo,
dinero, cantidad de imdgenes generadas, anotaciones automadticas, etc.), su uso no es ideal
por diferentes razones. Asi, de la imposibilidad de generar un dataset con imagenes reales de
subcultivos, surge el primer y principal aspecto a mejorar del proyecto.

En primer lugar, la ampliaciéon del conjunto de imégenes reales de cultivo proporcionaria
un mejor parametro de como se ven en una imagen las células en el proceso de conteo y nos
permitiria generar un modelo més robusto y generalizable. Entonces, la utilizacién de un mayor

nimero de imégenes reales (ya sea en un entrenamiento mixto o puramente real) seria benéfico
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para el modelo. Ademas, un aumento en la cantidad de células en todos los conjuntos de image-
nes nos permitiria ampliar la cantidad de imagenes en el caso de generar imagenes sintéticas.
Por 1ltimo, un trabajo mas amplio dedicado a la construccién de un dataset de imagenes reales
podria permitir la inclusién de diferentes casos y situaciones mediante la utilizacion de diversas
lineas celulares, concentraciones de azul de tripan, tipos de hemocitéometros o celdas de conteo
y diferentes etapas de crecimiento celular entre otras. En definitiva, una mayor cantidad y va-
riedad de datos posibilita el aprendizaje a partir de una mayor cantidad y variedad de casos,
lo que mejoraria el desempenio del modelo y permitiria su aplicacién en diferentes situaciones.

Otras ventajas del aumento de imagenes reales incluyen pero no se limitan a:

= Mejoras en la clasificacién: Una mayor cantidad de imagenes anotadas mejoraria la
precision de la red en los casos confusos de clasificar. Dado que la utilizacion de imagenes
reales en lugar de imagenes sintéticas permite el aprendizaje por parte del modelo de
informacion acerca del contexto real de los objetos, un entrenamiento con imagenes reales
podria ayudar al modelo a diferenciar células vivas de muertas y células de otros objetos

(particulas, desechos, burbujas de aire, etc.).

= Mejoras en la localizacion: Dado que el contexto de una célula en una imagen presenta
informacion 1util para llevar a cabo su localizacion, utilizar imagenes reales mejoraria el
desempeno del modelo en la prediccion de los bounding boxes permitiéndole alcanzar

mayores niveles de ToU.

= Mayor robustez del modelo: El simple hecho de utilizar méds imagenes supone una
mayor cantidad y variedad de situaciones. Entonces, si el conjunto posee un mayor nu-
mero de imagenes, también presentard mas células de diferentes tamanos, formas y lineas
celulares e imégenes con diferentes tonos, brillos, tamanos y aumentos. Indefectiblemente,

el modelo entrenado con mayor diversidad en la informacién serd més robusto.

= Eliminacién de detecciones miultiples: Un conjunto de imégenes méas amplio permi-
tirfa una mejor discriminacién entre las clases y evitaria que una célula sea clasificada

simultaneamente como viva y muerta.
= Ampliacion del conjunto de prueba: Un aumento en la cantidad de imagenes reales
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también podria significar la construccién de un conjunto de prueba més amplio que per-

mitird determinar con mas detalle la performance del modelo.

Por otra parte, un mayor nimero de imagenes reales podria ayudar a potenciar el modelo

incluyendo otras funcionalidades como por ejemplo:

= Deteccién de artefactos: Junto con el aumento de imégenes reales, aumentan los ejem-
plos de artefactos en las mismas (particulas, residuos, burbujas de aire, etc.). El aprendiza-
je de estos objetos podria mejorar la deteccién en los casos confusos y nos proporcionaria

informacion sobre la calidad del proceso de subcultivo y de la salud del cultivo.

= Detecciéon de aglomerados celulares: Dada la mejora anterior, el aprendizaje de los
artefactos de tipo “Clump” proporcionaria una mejora para los casos de deteccién de

células cuya distancia sea minima.

= Deteccién a distintas concentraciones de Azul de Tripan: La incorporacién de
imégenes con distintas concentraciones de azul de tripan, o sin tincion, le permitirian a
la red aprender los distintos contextos en el que la célula puede encontrarse y permitiria
una deteccién precisa en los distintos casos en el que un conteo puede llevarse a cabo.
Generalmente, el uso de diferentes concentraciones de azul de tripan provoca variaciones
en el tono de azul del fondo de la imagen y que las células presenten un contraste diferente

con el fondo.

= Deteccion a diferentes aumentos opticos: La incorporacion de distintos aumentos
opticos y la posibilidad de especificar el aumento al momento del calculo de dilucién
permitiria personalizar el proceso de conteo aumentando o disminuyendo el area de conteo
permitiendo generar conteos mas generales sobre la muestra o evitar que algin aspecto
de la muestra interfiera con el conteo. Por otro lado, esta incorporaciéon podria facilitar

el analisis de células de distintos didametros.

A partir de la informacién obtenida para el desarrollo del proyecto se procedié a construir el
conjunto de imagenes que luego serian usados como datos de entradas para el aprendizaje de la
red. Este procedimiento toma, por separado, las células, fondos y artefactos de las células ori-

ginales y genera imagenes aleatorias a partir de modificaciones que se aplican a dichos objetos.
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Un mayor entendimiento de las células en el contexto de subcultivo proporcionaria informa-
cién valiosa para incrementar la performance del cédigo generador de imagenes. Asimismo, un
mejor entendimiento de como varia el desempeno de la red de acuerdo a las caracteristicas de
las imagenes sintéticas usadas durante el entrenamiento permitirian encontrar los parametros
optimos usados en la sintesis de imagenes. En este proyecto, dicho trabajo se llevo a acabo
mediante estudio de ablacion de ciertos parametros de la generacion de imagenes. Entonces,
si bien el estudio realizado intenté ser lo mas exhaustivo posible, seria conveniente completar

dicho estudio ampliando las combinaciones en las variaciones de:

Brillo, tono y nitidez de las células

Brillo, tono y nitidez de los fondos

Tamano de las células

Cantidad de células por imagen

Cantidad de imagenes por conjunto

Cantidad de imagenes negativas

Finalmente, con el objetivo de encontrar mejores soluciones al momento de detectar y cla-
sificar células en camara de neubauer con tincién por azul de tripan, seria necesario llevar a
cabo estudios més profundos que apunten a encontrar el mejor modelo o red neuronal. Algunas

opciones a analizar podrian ser:

= Estudio de las variaciones del desempeno de YOLOv4 al introducir variaciones en su

estructura

» Estudio de las variaciones del desempeno de YOLOv4 al introducir variaciones en sus

parametros e hipeparametros

= Andlisis y comparacién de otras redes neuronales y su desempeno
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6.2. Dispositivo

Si bien el objetivo de este proyecto fue lograr el disenio y construccién de un contador
automatico de células, lo logrado es susceptible de mejoras y puede también servir de punto
de partida para desarrollos de otro tipo de dispositivos. Entre las oportunidades de mejoras

relacionadas al dispositivo contador de células se identificaron:

= Autofoco: La inclusién de un sistema de autofoco permitiria la automatizacién completa
del dispositivo al eliminar la necesidad de que el operador tenga que enfocar manualmente
la muestra observada. El autofoco puede ser logrado mediante la adiciéon de uno o dos
motores que accionen la perilla de enfoque y muevan el conjunto camara-espaciador-lente
objetivo. El sistema de autofoco requiere, sin embargo, el desarrollo de algin algoritmo
que controle el movimiento de los motores hasta lograr que la imagen este perfectamente

enfocada en la muestra.

= Mayor volumen de medicidn: Si bien el contador disenado utiliza un volumen de 0.3 pl
que se encuentra en el rango de los volimenes utilizados por la mayoria de los contadores
automaticos del mercado (Tabla 1) y los utilizados en el conteo manual, incrementar el
volumen de medicion permite la obtencion de resultados mas confiables y estadisticamen-
te representativos del cultivo celular. Para incrementar el volumen de medicién podria
incorporarse una plataforma de desplazamiento automatica en el plano xy de la muestra
o bien disminuir el aumento de la cdmara (agrandando el campo de visién). En el primer
caso, seria necesario coordinar, mediante un cédigo, el desplazamiento de la muestra, la
captura de imagenes de diferentes areas del hemocitéometro y el conteo en cada una de
esas imagenes, teniendo en cuenta el solapamiento de las imagenes. Ademds, habria que
llevar a cabo una adaptacién del diseno de la estructura del dispositivo para que la misma
pueda albergar en su superficie la plataforma xy, construyéndose una de muy bajo costo
mediante componentes obtenidos de cualquier lector de CD o DVD como se muestra en
[93]. En el segundo caso deberfa tenerse en cuenta la resolucién minima necesaria para que

el modelo de deteccion pueda efectivamente localizar y clasificar las células de la imagen.

= Otros métodos de tincion: A pesar de ser el mas usado debido a su simplicidad y

accesibilidad, el ensayo de exclusién con azul de tripan no es el inico método usado para
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realizar conteos y ensayos de viabilidad de los cultivos, el dispositivo podria ser mejo-
rado sustituyendo o incluyendo otros métodos de tincién para realizar el procedimiento.
Particularmente, muchos contadores realizan conteos con fluorescencia donde diferentes
tintes fluorescentes (fluorocromos) se unen a los dcidos nucleicos de las células y emiten
luz en una frecuencia especifica luego de absorber luz en otra longitud de onda. En este
caso, seria necesario adaptar el dispositivo incorporando una fuente de iluminacién de una
frecuencia determinada para poder excitar los fluorocromos. Ademads, como para poder
realizar un anédlisis de viabilidad (contando células vivas y muertas) se requieren dos tintes
diferentes con frecuencias de excitacién diferentes, seria necesario incluir dos fuentes de
iluminacion de diferentes colores. En todo caso, esto podria ser realizado con LEDs de
diferentes colores o un solo LED RGB controlado por el procesador. Por otra parte, por
cada método de conteo incluido seria necesario llevar a cabo la construccién del dataset

y el entrenamiento de un modelo.

= Conteo en tiempo real: Aprovechando las caracteristicas de YOLO en cuanto a su
rapidez, seria posible realizar conteos en tiempo real, permitiendo al operador visualizar

resultados instantaneos y de analizar varias muestras en poco tiempo.

= Abaratamiento de costos de construccién: La posibilidad de abaratar costos es
una mejora factible que requiere un mayor analisis de las opciones disponibles para cada
componente del dispositivo. Cambiando, por ejemplo, la placa por un procesador més
econoémico, mas un acelerador de hardware que permita alcanzar rendimientos compatibles

con la inteligencia artificial.

» Construccion de un dispositivo stand-alone: Si se incluyese al dispositivo un display
o pantalla compatible con el procesador seria posible lograr un dispositivo que, ademéas
de ser econémico y portétil, sea independiente de cualquier tipo de hardware extra (mo-

nitores, teclados, laptops, etc.).

Finalmente, se identificé que parte del proceso llevado a acabo en la construccion de este

dispositivo podria ser imitado para el diseno de otros aparatos con otros propdsitos como:

= Microscopio de bajo costo y portatil: Utilizando las mismas herramientas de la par-
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te Optica y estructurales, un microscopio sencillo y de bajo costo podria ser construido.
Sus usos podrian variar entre la observacién en témpora real de células vivas, la obten-
cién de videos de largas duraciones para analizar la evolucién temporal de una muestra

determinada y la realizacion de ensayos de fluorescencia.

» Dispositivo de microscopia compatibles con incubadoras: Teniendo en cuenta las
condiciones de una incubadora (tamano, flujo de aire, temperatura y humedad) diferentes
dispositivos de microscopia podrian ser disenados para la observacién de células vivas
dentro de la incubadora. Sus usos pueden ser el seguimiento de cultivos y monitoreo
de su salud, seguimiento de ensayos de herida, monitoreo de colonias, analizadores de

confluencia, entre otros.
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