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Abstract

Malaria is an infectious disease that affects between 300 and 500 million people a year
in the whole world. Most cases appear in less developed countries, especially in Africa.
In these places, the lack of resources delays diagnosis and consequently treatment. This
project aims to develop a system of rapid detection of this disease using Deep Learning.

With this purpose, and using a database provided by Vall d’Hebron Hospital with images
from the microscope of blood analysis from patients diagnosed with Malaria, a semi-
automatic image labelling system has been developed and a neural network has been
trained to detect Malaria infected cells and thus facilitate the diagnostic of the disease.
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Resum

La Malaria és una malaltia que afecta entre 300 i 500 milions de persones a I'any arreu
del moén, la majoria de casos es donen a paisos en vies de desenvolupament, sobretot
a I'Africai en aquests paisos la falta de recursos retarda el diagnostici per conseqiiéncia
el tractament. Aquest treball busca desenvolupar un sistema de deteccio rapida
d’aquesta malaltia mitjangant Deep Learning.

Amb aquest proposit i utilitzant una base de dades proporcionada per 'hospital Vall
d’Hebron amb imatges d’un microscopi d’analisis de sang utilitzats per diagnosticar
Malaria s’ha desenvolupat un sistema d’etiquetatge d'imatges semiautomatic i s’ha
entrenat una xarxa perqueée pugui detectar cél-lules infectades de Malaria i facilitar aix el
diagnostic d’aquesta malaltia.
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Resumen

La Malaria es una enfermedad infecciosa que afecta entre 300 y 500 personasen todo
el mundo cada afio. La mayoria de casos se suelen dar en paises que estan en vias de
desarrollo, sobretodo en Africa y en estos paises la falta de recursos retarda el
diagnostico y como consecuencia el tratamiento. Este trabajo busca desarrollar un
sistema de deteccién rapida de esta enfermedad utilizando Deep Learning.

Con este propédsito y usando una base de datos proporcionada porla Vall d’Hebron con
imagenes de un microscopio en las que se analiza una muestra de sangre de un
paciente al que se ha diagnosticado Malaria, se ha desarrollado un sistema de etiquetaje
de imagenes semiautomatico y se ha entrenado una red para que detecte células
infectadas de Malaria y agilizar asi el diagnéstico de esta enfermedad.



UNIVERSITAT POLITECNICA )
@ DE CATALUNYA @ te|e§(():nN'1

BARCELONATECH

Agradecimientos

En primer lugar, me gustaria agradecer el soporte que me han dado mis tutoras Elisa y
Verodnica durante este trabajo, agradecerle también a Francesc Zarzuela, médico
investigador en el hospital Vall d’Hebron por facilitarnos la base de datos de imagenes
de frotis de gota fina de pacientes diagnosticados de Malaria y por compartir conmigo
todo el conocimiento adquirido gracias a muchos afios de investigacion y de convivir de
cerca con la Malaria.

Por ultimo, agradecer todo el soporte sobre todo a nivel emocional de mis amigos, mi
parejay mis padresy hermanos a lo largo de este camino, durante la carreray mas
concretamente durante la duracién de este trabajo, sin ellos no habria sido posible.



UNIVERSITAT POLITECNICA
DE CATALUNYA
BARCELONATECH

Revision history and approval record

D

Revision

Date

10/01/2020

26/01/2020

27/01/2020

DOCUMENT DISTRIBUTION LIST

Name

Begofia Vizcaino Gispert

Verodnica Vilaplana Besler

Elisa Sayrol Clols

Purpose
Document creation
Document revision

Final version

e-mail
begona.vizcaino@alu-etsetb.upc.edu
veronica.vilaplana@upc.edu

elisa.sayrol@upc.edu

Written by: Reviewed andapproved by:

Date 26/01/2020 Date 26/01/2020

Name Begofia Vizcaino Gispert Name Veronica Vilaplana Besler
Elisa Sayrol Clols

Position Project Author Position Project Supenisor




UNIVERSITAT POLITECNICA )
@ DE CATALUNYA Q teleg(énN'l

BARCELONATECH
indice
= U ] = 3P 8
I 1o TP TP PPRRPPRR 9
Introduccién
Y 1 T4 T PP ROPR 10
0] oL d 1Yo L3P 11
Requerimientos y especifiCaciones ...........c.uvieuiiiiiiiiiiii i 11
MéEtodos Y ProcedimiE@NtOS ......ccuuiieuniiiieii ettt e ea e eens 12
Plan de trabajo y desviaCionEes ........cc i ie ettt e st st et renes et st stsea saeen o 12
ESEAO GBI AITE o st e e e et st et b s bt e seebe bt eantes e eaes esen s 13
IMAECOTEOIICO ... ee e e e sttt st ettt e e sttt st s e eaes bt se et sbeea caet st eaes e baea seases sbes sbetaecar e 14
IMIIATTA ettt et e st st e b e e s eae bt b s e sas st s b e sase e feaes b seaes 14
Transmision
Diagnostico
Procesado dE IMAZEN ......ceeouiee e et e tete ettt ettt st stebes sbete s esas etess sebete sasaen sassenn 18
Watershed
Operadores y filtros morfoldgicos
DEEP LEATNING ottt et et et et et e b et st se e s ebes seaes saeren seses serens ens 19
CNN
RNN
Fast R-CNN
Faster R-CNN
METOUOIOZIA ....v vttt ettt et et et stetes bt sbet s e bsseas ebaes sbseas ssaea saesas sesans sbesas ssennssesas sesann sen 28
RESUILAAOS ....cvvt ettt et st st et e et st bt et s eaaes e aes sesebe sbetss erebesaes sesses sesss ssses bebsenseaes sens 32
PrESUPUESEO ...uviii it ii et trte et st ete ceteae steaes estes steee sestes sstsse sastes ssssse sasten ssess vassen snssss asses snsese vassen snsens 35
Conclusiones y futuros desSarrollOs ..o et e ettt et et e s e bt snane s 36
211 o] oY =q o= i - IO OOV UTUP T 37
AANEXOS .. eeeien e ettt sttt et et et st et et e b st sheres et e e bR e s £ebee sets sreres seses see e e nene senees 38



UNIVERSITAT POLITECNICA )
@ DE CATALUNYA @ te|e§(():nN'1

BARCELONATECH

Figuras

Figura 1: Paises endémicos de Malaria en el 2000 y su situacién en 2017. [WHQ]................. 10
Figura 2: Extraida del Manual: Medios auxiliares para el diagnéstico de las infecciones
PAlUdICasS de Ia OIMIS ... e e 14
Figura 3: Ciclo Malaria CDC (https://www.cdc.gov/malaria/about/biology/index.html.......... 15
Figura4 : Imagen extraida de: Manual of Basic Techniques for a Health Laboratory (2nd

EAItION) @ 1A OIS ..o e e ettt 16
Figura 5: Imagen extraida de: Laboratory Manual for Laboratory Technician Training............ 17
Figura 6: Imagenes de frotis de gota fina (izquierda) y gruesa (derecha............c.ccccevvevnennnns 18
FIBUIAa 7: Watershed. ... ..ooiiiii e e e e 19
Figura 8: Modelo simplificado de una neurona bioldgica ...........ccccoiiiiiiiiiii e, 20
Figura 9: Arquitectura CNIN ... e e e e e e e e e e e aeaas 20
Figura 10: Funciones de activaCiOn ..........couiiniiniinii e 22
FiIgura 11: Precision Y reCall......c... oo 24
Figura 12: Arquitectura R-CNIN..... ...ttt ettt e e e b et e et e en e e eeaanes 24
Figura 13: Arquitectura FASt R-CNIN ......couiiiiiiii e et e e e e eaaes 25
Figura 14: Arquitectura Faster R-CNIN .......couiiiiiiii et e e eaa s 26
Figura 15: Salida y funcionamiento RPN ........cuiiniiiiii e e e i 26
Figura 16: Image Labeler Matlab...........cooiniiiii i 30


file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068820
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068821
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068821
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068822
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068823
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068823
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068824
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068825
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068826
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068828
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068829
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068830
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068831
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068832
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068833
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068834
file:///C:/Users/begona.vizcaino/Desktop/MemoriaBVG_v3.docx%23_Toc31068835

UNIVERSITAT POLITECNICA )
@ DE CATALUNYA \:kf% teleg(én’}

BARCELONATECH

Tablas:

Tabla 1: Deteccion diferencial de la especie de parasito Plasmodium ...............ccoiiiiiani.. 16
Tabla 2: Evaluacion de una red Neuronal ...........oouiiiiiiiiii e, 23
Tabla 3:Distribucion base de datos...........vuiiiiiii e 29
Tabla 4: Valor de los parametros del entrenamiento........ccc.ovviiiiiiiiiiiiiiiieeee e, 32
Tabla 5: Resultados eXperimento d........c.ueiuniiiiiiiiiie e e e e e e aans 33
Tabla 6: Resultados del eXperimento 2.... ..o 33
Tabla 7: Tabla dE COSEES. ... iuniiiitii et e e e e e e s e e e eenes 35



UNIVERSITAT POLITECNICA )
@ DE CATALUNYA Q telegc();nh]

BARCELONATECH

1. Introduccioén
1.1. Malaria

La Malaria, o paludismo, es una enfermedad infecciosa que afecta, cada afo, entre
300 y 500 millones de personas, sobre todo en paises en vias de desarrollo. Esta
causada por parasitos protozoarios del género Plasmodium, concretamente existen 4
especies de parasitos de esta familia importantes para el ser humano: Falciparum — la
mas comun y la causante de la forma mas grave de paludismo —, Vivax, Ovale y
Malariae. El parasito, que llega a la sangre a través de la picada de un mosquito, ataca
y destruye los glébulos rojos y puede afectar a 6rganos vitales, llegando a causar
problemas muy graves e incluso la muerte sobre todo cuando afectaal cerebro.

Este mapa, extraido del World Malaria Report 2018 realizado por la Organizacion
Mundial de la Salud, muestra los casos de Malaria reportados en los distintos paises en
2017. Los paises con méas afectacion de Malaria, como deciamos, son paises en areas
tropicales y subtropicales, sobretodo Africa y parte de Sudamérica.

Africa es la mas afectada por una combinacion de factores:

e Latransmision es alta a causa de la presencia del mosquito Anopheles Gambiae
complex.

e La especie predominante es el Plasmodium Falciparum, que es la especie que
tiende a provocar una malaria mas dura y mortal.

e El clima tropical favorece la presencia de mosquitos durante todo el afio.

La faltaderecursosy la inestabilidad social no permiten hacer actividades de control
y prevencién del paludismo.

One or more cases in 2017 Certified malaria free since 2000
Zero cases in 2017 1 No malaria
Zero cases (23 years) in 2017 Not applicable

WHO: World Health Organization.

Figura 1: Paises endémicos de Malaria en el 2000 y su situacion en 2017. [WHO]
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La voluntad de cambio del Gltimo de los factores mencionados en el parrafo anterior es
el que origina este trabajo. Actualmente existen dos métodos para diagnosticar la
Malaria, uno es muy rapido y sencillo, pero poco fiable, que es una prueba con tira
reactiva; y el otro es muy preciso, pero requiere de mas tiempo y técnicos expertos, ya
gue consiste en el andlisis microscépico de una muestrade sangre del paciente para
determinar si tiene o no parasitos de Malaria.

La posibilidad de obtener un diagndstico rapido sin perder fiabilidad permitiria empezar
anteslostratamientosy evitaria consecuencias peores, ademas de que ahorrariamucho
tiempo a los expertos que, en estos paises no suelen abundar.

Lo que nos planteamos inicialmente era desarrollar una solucion que no solamente nos
permitiera diagnosticar la Malaria sino que ademas determinarala especie concreta de
parasito que estaba infectando al paciente, para poder darle el tratamiento mas
adecuado. En la actualidad, el diagnostico diferencial se realiza mediante un frotis que
llamamos de gota fina o0 extendida, mientras que la deteccion se realiza con el frotis de
gota gruesa ya que este segundo tipo tiene mas sangre y por tanto mas concentracion
de parasitos por unidad de superficiey esto agiliza la deteccion.

Finalmente, no pudimos conseguir suficientes imagenes de gota gruesa por lo que
decidimos desarrollar un método de diagndstico de Malaria a partir de imagenes de frotis
de gota fina, ya que como la deteccion es automatica podemos analizar rapidamente
varias imagenes de la misma extension y determinar si el paciente tiene o no Malaria de
la misma forma que lo hariamos manualmente con la gota gruesa.

De cara a futuros trabajos se podria extender el alcance este proyecto y detectar
también especies.

1.2. Objetivos

Teniendo en cuenta este cambio los objetivos principales del proyecto son:
a. Estudiar las redes neuronales convolucionales y sus usos en el ambito médico.

b.  Aprendersobre elestado delarte en deteccién de Malaria u otras enfermedades
infecciosas usando Deep Learning.

c. Encontrar el mejor método para etiquetar las células para preparar lasimagenes
gue se usaran para entrenar la red.

d. Seleccionar una arquitectura de red neuronal con la que trabajar.
e. Adaptar lared escogida correctamente para obtener la maxima exactitud.

f. Probar el sistema disefiado y comparar los resultados con los obtenidos
mediante otras técnicas.

1.3. Requerimientosy especificaciones

Para la realizacién de este proyecto ha sido necesario el etiquetaje de las imagenes
proporcionadas porla unidad de medicinatropical del Hospital Vall d’Hebron y el uso de
la base de datos Pascal VOC para pre entrenar la red y conseguir un buen resultado a
pesar de no tener muchas imagenes.

Las imagenes se han etiquetado utilizando Matlab Image Labelery para la deteccion
posterior se harealizado usando Keras sobre Tensorflow. Keras en una APl de alto nivel
de Tensorflow que permite construir y entrenar modelos de Deep Learning de forma
sencillay rapida.

11
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Para aumentar la capacidad de procesado, la ejecucion del entrenamiento de la red se
ha realizado en el servidor Calcula, del grupo de Procesado de Imagen TSC.

1.4. Métodos y procedimientos

Para el etiquetaje se ha realizado una primera aproximaciéon basada en métodos de

procesado de imagen que se ha retocado usando la aplicaciéon Image Labeler de
Matlab.

La red utilizada para la detecciéon en este caso de células infectadas de malaria es una
Faster R-CNN desarrollada en Keras. La Faster R-CNN esta formada por una RPN
(Region Proposal Network) que propone las zonas con mas probabilidad de que haya
un objeto y una Fast R-CNN. La salida de la primera red se conecta a la entrada de la
segunda para realizar la deteccion a partir de las regiones propuestas, en el apartado
de marco teorico se explicaran estos conceptos con mas detalle.

1.5. Plan de trabajo y desviaciones

En el apéndice se pueden encontrar las tareas, los hitos y el Gantt actualizado del
proyecto. El plan de trabajo se ha modificado bastante respecto el que se habia
planeado originalmente debido a que se preveia entregar eltrabajo en junio y finalmente
se haalargado hasta enero. Esto principalmente ha modificado las fechas de las Ultimas
tareas e incluso se han afadido algunas tareas a medida que se ha ido desarrollando
el trabajo.

12
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2. Estado del arte

Las posibilidades que existen actualmente para diagnosticar la Malaria precisan de la
presencia de expertosy requieren un tiempo que en algunos casos puede ser crucial
para realizar un diagndstico. La automatizacion de estos diagnosticos permitiria que los
pocos médicos o especialistas que suele haber en los hospitales de los paises mas
afectados por el paludismo pudieran determinar de forma rapida si un paciente tiene o
no Malaria y darle asi un tratamiento adecuadoy que tendrd méas efecto como antes se
empiece a tomar.

Para ello, lo que se busca es automatizar el trabajo de estos especialistas, es decir,
disefiar una “maquina” que sea capazde analizar las muestras de sangre del paciente
y determinar si este tiene o no Malaria. Para ello el Deep Learning es la solucion
perfecta, las redes convolucionales nos permiten extraer automaticamente
caracteristicas y aprender filtros para poder determinar si existe o no infeccién en
nuestro caso. Para ello ni siquiera tenemos que programar las caracteristicas
diferenciales, solamente tendremos que darle a la red una base de datos con muchas
imagenesy a partir de estas aprendera. Ademas, si estas imagenes estan etiquetadas
por expertos y tenemos suficientes podremos llegar a igualar la precision de estos
expertos o incluso superarla en algunos casos.

Podemos plantear el problema de diagndstico de formas distintas:
e Problemade deteccion: queremos detectar parasitos.

e Problema de deteccién + clasificacion: queremos detectar las células y
clasificarlas en infectadas o no infectadas.

Actualmente es posible encontrar articulos que enfocan el problema de formas distintas:

[1] Una red muy utilizada en problemas de deteccion es la Retinanet, esta red esta
formada por una piramide de extraccion de caracteristicas sobre un modelo que suele
res ResNet50 y dos subredes, una de clasificacion y otra de regresion.

[2] Otros ejemplos dividen el problema en dos, una segmentacion y una clasificacion.
Usan redes de clasificacion que han sido entrenadas con imagenes de células aisladas
previamente y por consiguiente eliminan el problema de deteccion.

13
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3. Marco tedrico
3.1. Malaria

La Malaria es una enfermedad infecciosa causada por los parasitos de la familia
Plasmodium. En los siguientes apartados se detalla su transmisiény diagnostico.

3.1.1. Transmisioén

La transmision de esta enfermedad se produce a través de un mosquito, concretamente
la hembra del mosquito anofeles. Este mosquito se infecta picando a una persona
infectaday cuando pica a otra persona le infecta; el parasitopasa por diferentes estadios
mientras esta dentro del mosquito y después por distintos estadios también dentro del
humano al que infecta, los primeros en el higado humano y mas adelante en el torrente
sanguineo. Empezaremos explicando los estadios del parasito dentro del mosquito:

1. El mosquito se infecta con parasitos del
género Plasmodium cuando pica a una ooousTEABEATD
persona que tiene en la sangre la forma
sexuada del parasito (gametocitos).

2. Los macro gametocitos femeninos y micro
gametocitos masculinos se transforman en
gametos maduros en el intestino medio del
mosquito.

3. Lafecundacion de un gameto femenino por un
gameto masculino da lugar a un cigoto movil

L0S ESPOROZOITOS EMIGRAN

= GLANDULA SALIVAL
e CON ESPOROZOITOS

MACROGAMETOCITO
- 8

/ FECUNDACION

T GAMETOS

Ci6oT0
’ /‘08) MICROGAMETOCITO
N

(ooquineto) que emigra a la pared del A\ l C\E/(A,:f““ ®)
estdbmago y ahi se convierte en ooquiste. (D coom § BFLAGELACON
4. Este ooquiste, por divisibn asexuada genera

en su interior hasta 10.000 esporozoitos

ESTADIOS DE CRECIENTO Anopheles

alargados y fusiformes. L C0AUSTE
5. Cuando el ooquiste se rompe estos
esporozoitos son liberadosy se mueven por Figura 2: Extraida del Manual: Medios

la cavidad corporal hasta IIegara las gléndulas auxiliares para el diagndstico dle I.as infecciones

salivales. paludicas de la OMS
6. Cuando elmosquito, ahorainfectado, vuelve a

picar para alimentarse con sangre, suelta los esporozoitos en la sangre de la

persona a la que pica, por la sangre llegan al higado, ahi invaden las células

parengquimatosas, donde se transforman en esquizontes exoeritrociticos.

En el higado es donde empieza a desarrollarse la enfermedad en los humanos:

1. Cuando la hembra del mosquito anopheles pica e inocua esporozoitos en el
torriente sanguineo del huésped humano, estos van por la sangre hasta el higado,
ahi se transforman en esquizontes exoeritrociticos y siguen multiplicandose
durante entre 5y 15 dias en funcion de la especie de Plasmodium.

2. Traseste periododetiempo, enlamayoriade casos, el esquizonte maduro explota,
liberando miles de merozoitos en el torrente sanguineo. Pero esto no es asi en
todos los casos, en el caso de P.vivax y P.ovale, algunos de los esporozoitos que
habian llegado al higado no se transforman inmediatamente en esquizontes, sino
qgue producen hipnozoitos, que permanecen en estado latente durante meses en
las células hepaticas. Si estos no son destruidos en el higado mediante
medicamentos antipalldicos su posterior desarrollo dara lugar a recaidas.
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3. En eltorrente sanguineo los merozoitos penetran en los glébulos rojos y se nutren
de la hemoglobina que estos les proporcionan, que les permite transformarse en
trofozoitos.

4. Lostrofozoitossetransformanenesquizontes que, de lamisma forma que pasaba
en el higado, se van reproduciendo asexuadamente hasta que, en los esquizontes
maduros suele haber entre 6 y 24 merozoitos cuando explota.

5. Al romperse, los merozoitos son liberados al torrente sanguineo e infectan otros
glébulos rojos dando lugar asi al que llamamos ciclo eritrocitico, por el que se van
infectando cada vez méas globulos rojos y va aumentando la parasitemia.

6. Tras varias series de este ciclo algunos de los trofozoitos dan lugar a
microgametocitos y macrogametocitos que, ingeridos por el mosquito hembra al
picar al humano infectado, dan comienzo a otro ciclo de transmision de la Malaria.

_&= Estadio infectante

A: Estadio diagndstico Estadio an el higado dal humana
Celula

del higado f Y Infecta a las
células hapaticas

Estadios del mosquite hitp:wenw.dpd. cde. gowdpdx

A 3]
@ Oocistas o o
alos. El mosquito 58 A
ok alrnenta de sangre Clclo exo-aritrocitics
\ Liberan a b irocula esporezaiios)

T
mou-cisms/' Emrmnilus _
Esquizente foto oy
@ vy @ '-I-" fate .'Eguizumr
|yt ‘ t
e l"b
[y e ‘ -
E . l:‘.ﬁ -
.
.
Cicks esporsginico l . Estadio en la sangre humana
(5] ’-—-.‘ Trefozeitos
inmadures

Q £ [etapa de anilk)
El mosquito 58 ’

alimenla de sangre
[ingeere gametoohos)

o
L . r | Ciclo entrocitico
e -

Microgameto penetrande | / ey Il

Trofozoite

# mmgamea L :: :u 3 f‘ g
F? F fadcpanim “'.
Microgametocite ‘1.:_) ' Esquuzomgk i “ A /
con flagelos extermas . ": o mnles
!
E @ Gal'rusu;cl‘lrc»s_éI _ 0
P oval @ ‘-"'-— G0 ™ Gametocitos
P ovaly e o

P malpnpe

Figura 3: Ciclo Malaria CDC (https://www.cdc.gov/malaria/about/biology/index.htm/

En funcion de la especie de parasitos estos estadios se manifiestan de formas
ligeramente distintas, esto nos permite, en el diagndstico, poder distinguir la especie de
parasito con la que nos encontramos. Normalmente cuando se dan sintomas y por
consiguiente cuando se suele realizar el diagndstico es durante el ciclo eritrociticoy
las formas que mas solemos observar son los trofozoitos, los esquizontesy los
gametocitos.

Las diferencias entre especies se encuentran en la forma del parasito, pero también en
la forma del globulo rojo, ya que en algunos estadios el paréasito modifica el tamafio y la
forma de la célula e incluso genera distintos tipos de granulacion en el citoplasma del
hematie parasitado.
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Plasmodium Plasmodium Plasmodium Plasmodium
falciparum vivax malarie ovale
Tamafio Normal Aumentado Normal o Aumentado,
hematie » tendencia
parasitado oval y
desflecado.
Granulacion | Puede Granulaciones Granulaciones
citoplasma presentar azuladas de No azuladas
hematie manchas Schuffner de
parasitado de Maurer. Schuffner
N° plasmodios
por hematie |[1-4 1-2 (raramente) 1 1
parasitado
Puntosde
cromatinadel | 1-2 1-2 (raramente) 1 1
trofozoito
::o;ma . Anillo Anillos PN Anillos , Anillos
trofozoitos delgado @ deformes &S | gruesos @
jovenes = LR
y pequeno - deformes
Forma Anillo Anillo Anillo grande
trofozoitos No frecuente en grande compacto Q redondo
maduros sangre periférica redondo. compacto
iregular Forma banda
Esquizontes | No frecuente en . : .
sangre periférica 12-18 merozoitos | 8-10 merozoitos 6-12 merozoitos
Forma Falcif ) ‘cm
gametocitos aicriorme @ gz.ﬁ::. s
‘ Redondeado Redondeado Redondeado

3.1.2.

Tabla 1: Deteccidn diferencial de la especie de pardsito Plasmodium

Diagnostico

Actualmente existen dos formas de detectar la Malaria, una es mas
rapida y sencilla, pero menos precisa y la otra lleva mas tiempo y
requiere de personas expertas, pero es mucho mas precisa.

e Prueba con tira reactiva: esta prueba es mucho mas répida y
sencilla, conlleva en total unos 10 minutos y consiste en, mediante
el uso de unatira reactiva, detectar anticuerpos monoclonales de la
proteina (HRP-II) que suele estar presente durante la el estadio de
reproduccion asexuada y los primeros estadios de gametocito del

parasito.

La tira se prepara con un anticuerpo monoclonal de ratén, para

Zone B

Zone A

simular el anticuerpo que generaria un ser humano, que se
aplica en unalinea transversal a aproximadamente 1 cm de
su base. Una segunda linea punteada de antigeno HRP-II
se incorporaenlavarillaunos 2-3 mm por encima dela linea
de anticuerpos monoclonales como control reactivo positivo.

Figura 4 : Imagen extraida de: Manual
of Basic Techniques for a Health
Laboratory (2nd edition) de la OMS
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Este método de diagndstico consiste en:
1. Extraer unas gotas de sangre del dedo del paciente.
2. Introducir una gota en un tubo de ensayo que contenga reactivo de lisado.

3. Acontinuacion, unagotade esta sangre lisada se coloca en uno de los agujeros
del banco de reaccion.

4. En ese mismo agujero se coloca latirareactivaencimade lasangre lisada hasta
gue esta absorba toda la sangre.

5. Aplicamos una gota de reactivo de deteccion en la base de la tira, este reactivo
actuara como marcador.

6. Cuando haya sido absorbido aplicamos dos gotas de reactivo de lavado para
eliminar la sangre lisada.

7. Si el resultado es positivo una linea roja aparecerd en la tira reactiva (la linea
gue se habia aplicado de anticuerpo), si es negativo solo se podra ver la linea
punteada de control.

Es una prueba muy rapiday sencilla, pero los estudios determinan que tiene una
sensibilidad de entre el 86 y el 95% respecto al analisis microscopico llevado a cabo
por técnicos expertos.

Analisis microscoépico: estaesla pruebarealmente masfiable y mas utilizada para
determinar si un paciente padece o no Malaria. Consiste en analizar
microscopicamente una muestra de sangre del paciente y ver si contiene 0 no
parasitos Plasmodium. Esta prueba se puede realizar con frotis de dos tipos, de
gotafina o de gotagruesa, se suelen realizar en el mismo porta objetos, pero es
muy importante que no se toquen porque tienen fijaciones y extensiones distintas.
El procedimiento para preparar las muestras para el analisis se pude dividir en 3
pasos, extraccion, fijacion y tinte:

EXTRACCION: En el mismo porta
objetos ponemos a un lado 3 gotas
pequefas de sangre (para la gota
gruesa) y al otro una gota mas
grande, que sacaremos del dedo del
paciente. El primer frotis a preparar
es el de gota fina o extendida, su
nombre se debe a que para
prepararlo lo que debemos hacer es
extender la gota mas grande usando
otro porta-objetos y deslizandolo por Figura 5: Imagen extraida de: Laboratory‘Manut-Jl]"or
encima del primero. Una vez este Laboratory Technician Training
estd preparado y seco entonces

preparamos el frotis de gota gruesa, para ello simplemente tenemos que mezclar
bien las 3 gotas de sangre.

FIJACION: El tinte contiene agua, lo que, en contacto con los glébulos rojos, los
rompe, en el caso del frotis de gota gruesa queremos que se rompan las célulasy
que los parésitos queden sueltos, pero en la gota fina queremos que los glébulos
rojos guedenintactos lo que nos permitira determinar la especie concreta de parasito
Plasmodium. Para fijar lo inico que debemos hacer es sumergir la parte del porta-
objetos donde tenemos el frotis de gota fina en alcohol durante entre 3 'y 5
segundos, después solo faltara dejarlo secar antes de tefir.
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TINTE: El tinte que se suele utilizar es tinte de Giemsa, que contiene 3,5g de polvo
de Giemsa, 250ml de metanol y 250ml de glicerol. Como tiene alcohol es importante
diluirlo para evitar que fije los glébulos rojos también en la gota gruesa.

El frotis de gota gruesa se utiliza para la deteccidén porque contiene mas sangre, lo
gue suele implicar mas parasitos, y mas facilidad para encontrarlos cuando hay
pocos. El de gotafina en cambio tiene una sola capa de células, y los parasitos
estaran dentro de los glébulos rojos. Esto nos permitira determinar la especie por
dos motivos, el primero es que los parasitos estaran mas ampliados gracias a la
extension, el segundo es que al estar dentro del hematie podremos identificar
también como le afecta y como ya hemos visto esto también es un factor clave para
el diagnéstico diferencial.

Figura 6: Imdgenes de frotis de gota fina (izquierda) y gruesa (derecha

3.2. Procesadode imagen
3.2.1. Watershed

La técnica de Watershed es una técnica de segmentacion basada en marcadores. La
filosofia de este método se basa en entender la imagen como una superficie topografica
en la que encontramos “cuencas’ y “crestas” considerando el nivel de gris de un pixel
como su altura en relieve. El algoritmo consiste en empezar a llenar de agua de distinto
color (etiquetas) cada cuenca (minimo), cuando se llega a algun pico, si se sigue
llenando, el agua de distintas regiones se fusionara, por lo que se tienen que construir
barreras que lo eviten, a medida que vaya subiendo més el agua se iran creando mas
barreras hasta que todos los picos queden bajo el agua. Estas barreras son la
representacion de lasegmentacién de laimagen. En lapractica, elmétodo a seguir para
realizar la segmentacién consiste en marcar la regién considerada objeto o primer plano
para diferenciarlo del fondo y aplicar la funcion Watershed de Matlab que encuentra los
limites de las regiones marcadas.
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Lingas dmvisorias de aguas

Cuencas

Minimos

Figura 7: Watershed

3.2.2. Operadoresy filtros morfoldgicos

En morfologia matematica existen distintos operadores que cumplen el principio de
superposicion lineal y que permiten descomponer o crear sefiales. Pueden ser usados
para modificar los elementos de una imagen. Los operadores basicos son el supremo y
el infimo, y combinando estos operadores se crean otros operadores naturales que
cumplen:

« Mantienen la estructura del reticulo.
* Son compatibles con el principio de superposicion.
* Soninvariantes ala translacion.

En este trabajo se han usado los operadores para realizar la marcacion previa al
watershed, concretamente:

+ Dilatacion: por cada punto, calculo del minimo nivel de gris debajo del elemento
estructurante. En la practica, permite eliminar componentes claros y ensanchar
los elementos oscuros.

« Erosién: por cada punto, calculo del maximo nivel de gris debajo del elemento
estructurante traspuesto. En la practica, permite eliminar componentes oscuros
y COMO consecuencia separar objetos y evitar superposiciones.

Combinando dilatacionesy erosiones entre ellas se obtienen los filtros morfoldgicos:

* Opening morfolégico: Sean A y B dos imagenes, la apertura de A por B se
obtiene de calcular la erosion de A por B y realizar la dilatacion de la imagen
resultante por B. En la practica redondea los objetosy elimina bordes afilados.

+ Closing morfoldgico: Sean Ay B dos imagenes, el cierre de A por B consiste en
la dilatacion de A por B seguida por la erosién de la imagen obtenida por B.

3.3. Deep learning

El Deep Learning es un conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico que intenta
modelar abstracciones de alto nivel en datos a partir de la creacion de arquitecturas
computacionales cuyo disefio esta basado en las redes neuronales.

Una neurona, esta esta formada por el soma o nucleo, que esta rodeado de dendritas,
el soma se conecta a las sinapsis a través del axdn y la sinapsis a su vez se conecta a
las dendritas de otras neuronas.
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El funcionamiento de la red neuronal consiste en que a través de las dendritas llegan
impulsos nerviosos provenientes de otras neuronas, cuando este impulso eléctrico
supera un umbral, envia un voltaje a través del axén que llegara a las neuronas que
estén conectadas a ella.

N«Eﬁd ritas )
, .~
Sinapsis Soma = <

Axon

/ Sinapsis /}

Axdn de otra neurona Dendnta de otra neurona

Figura 8: Modelo simplificado de una neurona bioldgica

En las redes neuronales artificiales se simula el funcionamiento de la neurona con la
funcién de activacion: de la misma forma que el soma manda un impulso cuando la
combinacién de los impulsos eléctricos que llegan a través de las dendritas supera un
umbral, en las redes neuronales la funcidn de activacién determina el umbral que sirve
para distinguir entre clases o entre la decision de si es 0 no es un objeto.

3.3.1. CNN - Red Neuronal Convolucional

Una Red Neuronal Convolucional (CNN - Convolutional Neural Network) es un tipo de
Red Neuronal en la que las neuronas estan distribuidas en capas de filtros
convolucionales de una o méas dimensiones, lo que permite procesar datos
multidimensionales como las imagenes. Después de cada capa se suele afiadir una
funcién para realizar un transformada no lineal. Las principales diferencias entre este
tipo de redes neuronales y el resto de redes neuronales basicas son:

e Los pesos de cada capa son filtros que se aplican (convolucién) directamente a la
imagen.

e No cumple la propiedad de conectividad completa, es decir, cada neurona no esta
conectada a todas las neuronas de la capa anterior; esto permite que cada neurona
se especifique en una region de la capa anterior y reduce el nUmero de pesosy
multiplicaciones necesarias.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

Figura 9: Arquitectura CNN

ESTRUCTURA Y FUNCIONAMIENTO

La estructura de una CNN consiste en multiples capas de filtros convolucionales de una
o mas dimensiones, después de cada capa se afiade una funcién para realizar una
transformada no-lineal. Se podria considerar que hay dos fases, la de extraccién de
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caracteristicas y la de clasificacion, la primera esta formada por capas convolucionales
y de submuestreo intercaladas y la fase de clasificacion esta constituida por capas Fuly
Connected:

Capas convolucionales: la convolucién lo que permite es filtrar la imagen de
entrada de manera que transforma los datos haciendo que ciertas caracteristicas se
vuelvan mas dominantes en la imagen de salida, asignando a los pixeles que
representan estas caracteristicas unos valores mas altos, dandoles mas peso. A
medida que los datos progresan por estas capas se disminuye su dimensionalidad
de forma que las neuronas de las capas mas lejanas son menos sensibles a
perturbaciones de los datos

de entrada, peroalavezesto

implica que se activan para

caracteristicas cadavez mas = Y. — g b. -+ E K,..;- %4 K
especificas. La salida de cada J J . J

capa se calcula mediante la 1

siguiente férmula.

Capa de submuestreo o pooling: estas capas se intercalan entre las capas
convolucionales para reducir la dimensionalidad de los mapas de activacion
resultantes de cada filtro. Originalmente esta operacion se realizaba mediante un
proceso de subsampling (sub-muestreo), pero actualmente se ha demostrado que
operaciones como el Max-Pooling son mucho mas eficaces. La operacion de Max-
Pooling consiste en encontrar el valor maximo dentro de una ventana de muestras
y pasar ese valor como resumen de esa area, esto nos permite reducir el tamafio de
los datos por un factor igual al tamafio de la ventana que habiamos definido.

Capas Fully-Connected o de clasificacion: después de una o mas fases de
extraccion de caracteristicas los datos llegan finalmente a la fase de clasificacion.
Hasta ese momento han sido depurados de una serie de caracteristicas Unicas para
laimagen de entrada y en esta Ultima capa, mediante unas funciones de activacion,
se clasifican las caracteristicas extraidas hacia una etiqueta u otra, en funcién de los
objetivos del entrenamiento. Se podria decir que las capas convolucionales y de
reduccion de muestreo extraen caracteristicas y las capas fully-connected, que
tienentodaslas neuronas de la capa anterior conectadas, toman decisiones en base
a estas caracteristicas. Las funciones de activacion més habituales son:

o Rectified Linear Unit (ReLu): anula los valores negativos del mapa de
activacion.

o Softmax o sigmoide: permite crear una distribucion de probabilidad sobre
las posibles predicciones, aplasta la salida entre Oy 1.
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Figura 10: Funciones de activacion

ENTRENAMIENTO DE LA RED

El entrenamiento es el proceso que consigue, dada una funcién de coste, encontrar la
solucion éptima (pesos y parametros del modelo) que minimice el error de predicciéon
sobre los datos de entrenamiento.

Weight update

error

Backpropagation

8 =d - ¥

X1

Optimization such as Gradient Descent

Calculation of cost function

X2

n
net = % wyx,
=0

]

] te net

o = o(net) =

Xn

La mayoria de algoritmos se basan en el método del gradiente o “gradient descent”
en cada punto de decision se calcula el gradiente y el errory se avanza en el sentido
del gradiente negativo, para llegar al minimo error. Para este calculo sucesivo del
gradiente se suele realizar “back-propagation” o que significa que se empieza a calcular
el gradiente por el final y en caso de detectar un error se vuelve atras y se actualizan los
pesos escogidos.

TRANSFER LEARNING

A menudo el problema es que se quiere entrenar una red para que clasifique un objeto
determinado pero la base de datos de la que se dispone no es suficientemente grande
como para obtener unos buenos resultados. En este caso se puede usar la técnica de
TransferLearning, que consiste en usar unared que ya ha sido entrenada previamente
con otra base de datos, aprovecharse del conocimiento que ya tiene aprendido y
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adaptarla para el nuevo caso. Para realizar esta adaptacion se reaprovecha la
informacién que la red ya conoce, pero se ajustan los pesos de las Ultimas capas. El
método consiste concretamente en “congelar” las primeras capas para que no varien,
ya que contienen informacion genérica que puede ser reaprovechada, y volver a
entrenar la red con la nueva base de datos para ajustar los pesos de las Gltimas capas
gue no estaran congeladas.

FINE-TUNING

Otro método muy extendido usado en el entrenamiento es el Fine-tuning, en este caso
también aprovechamos el conocimiento previamente aprendido por una red, no
empezamos el entrenamiento de cero, pero no necesariamente significa que
transferimos el conocimiento de un entrenamiento con otra base de datos, sino
simplemente que retomamos el entrenamiento de una red que ya tiene un previo
conocimiento. Muy a menudo se intercambian los términos o se usan de manera
indistinta, pero el método de transfer learning tiene una connotacion mas restrictiva que
el fine tuning.

EVALUACION DE LA RED

Para evaluar el comportamiento de la red una vez entrenada, es decir, para valorar si
ha aprendido lo que se esperaba, se debera reservar en el momento de preparar los
datos un conjunto para usarlo en lavalidacion. Este conjunto debe ser representativo de
los datos que hay en la base de datos y suficientemente grande como para que su
evaluacion valga.

Una vez tenemos la red entrenada ponemos en la entrada el conjunto de datos de
validaciony comprobamos sia la salida obtenemos lo que esperdbamos, clasificaremos
las salidas usando la siguiente tabla:

Prediccion

Positiva Negativa

Positivo | Verdadero Positivo (VP) Falso Negativo (FN)

Valor esperado

Negativo Falso Positivo (FP) | Verdadero Negativo (VN)

Tabla 2: Evaluacidn de una red neuronal

A partir de esta clasificacion y usando la siguiente férmula podremos calcular la
accuracy:

tp +1in
tp+tn+ fp+ fn

Accuracy =

En algunos casos las clases estan muy poco balanceadas, es decir, el nUmero de
muestras de las que disponemos de cada clase es muy dispar y eso hace que la
accuracy no nos dé un resultado que podamos considerar realista.
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En base a la misma clasificacion podemos obtener

también las magnitudes de precision and recall:

3.3.2. R-CNN

@ Tt

relevant elements

1
false negatives true negatives
® o L o O

true positives = false positives

selected elements

How many selected How many relevant
items are relevant? items are selected?

Precision = ——— Recall = ——

Figura 11: Precision y recall

Una red R-CNN es una red de deteccidn que utiliza algoritmos de busqueda selectiva
para encontrar ROIs (Region of Interest) y los pasa a una CNN. Busca las areas que
podrian serun objeto a detectar combinando pixeles similaresy texturas en varias cajas
rectangulares. En el articulo que se describe esta red [6] se utilizan 2000 areas
propuestas que se obtienen de la busqueda selectiva, estas 2000 areas se pasan por
un modelo pre-entrenado de red convolucional y las salidas de esta red se pasan por un
SVM [7] para ser clasificados y por una capa de regresion para determinar la posicion

de las bounding boxes.

Bbox reg || SVMs

| Bbox reg || SVMs |

Bbox reg I | SVMs |

Conv

Conv
Net

Conv
Net

Figura 12: Arquitectura R-CNN
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e Algoritmo de busqueda selectiva: El procedimiento de basqueda selectiva

consiste en:
1. Genera una sub-segmentacion inicial que da lugar a varias regiones
candidatas.

2. Usando el algoritmo greedy (algoritmo voraz) se combina de forma
recursivaregiones similares enregiones mas grandes. Elalgoritmo voraz
es una estrategia de busqueda que consiste en elegir la opcidén 6ptima
en cada paso local para llegar a una solucién general 6ptima.

3. Con las regiones generadas usando este algoritmo se obtienen los
candidatos finales.

3.3.3. FAST R-CNN

En este caso, en lugar de aplicar una CNN 2000 veces a las areas propuestas se pasa
la imagen original por una CNN pre entrenada y al mapa de caracteristicas de la salida
de estared se le aplican algoritmos de busqueda selectiva. A continuacion, se usa una
capade ROI pooling para mantener la medida standardy predefinida de la saliday estas
salidas se pasan por una capa fully connected. Por Gltimo, se realiza la clasificacion final

- et bbox
1Deep softmax regressor
ConvNet \ G i
Rol FC FC
' pooling '
e Rol ! layer [ A8 l
projection‘\ |
Conv X Rol feature
feature map vector For each Rol

Figura 13: Arquitectura Fast R-CNN

con un clasificador softmaxy se adaptan las ubicaciones de las bounding boxes con un
regresor lineal.

3.3.4. FASTERR-CNN

Por altimo, la Faster R-CNN va un poco mas alla y cambia los algoritmos de basqueda
selectiva por una Region Proposal Network (RPN), esta red propone las regiones
como lo hacian los algoritmos de busqueda selectiva, pero de forma méas precisa. La
RPN esta conectada a una Fast R-CNN que como se ha descrito en el punto anterior
contiene una capa convolucional con filtros de 3x3 la salida de los cuales estara
conectadaados capas convolucionalesde 1x1, una de clasificaciony otrade regresion,
gue nos permitiran determinar si la caja propuesta es o no un objeto (clasificacion) y
colocar la caja correctamente (regresion). La novedad mas relevante de esta red es que
la RPN y la Fast R-CNN comparten convoluciones lo que permite reducir muchisimo el
coste computacional.
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Figura 14: Arquitectura Faster R-CNN

e Region Proposal Networks (RPN): esta red, como su nombre indica, propone
regiones, a partir de una imagen en la entrada generan a la salida una serie
rectangulos que indican la ubicacion donde podria encontrarse algun objeto,
cada uno con un indice de “objectness”, que mide la pertenencia a un conjunto
de clases de objetos vs la pertenencia al fondo.

El método para generar estas propuestas consiste en deslizar una pequefia red
sobre el mapa de caracteristicas obtenido a la salida de la Ultima capa
convolucional compartida. Estared es fully-connected a una ventana espacial de
n x n de la entrada del mapa de caracteristicas. Cada ventana deslizante se
mapea en un vector de dimensién menor que se introduce en dos capas fully-
connected muy similares, una capa de regression y otra de clasificacion.

‘ 2k scores ‘ | 4k coordinates I <«mm  Fanchor boxes

cls layer ‘ ’ reg layer .

\ 256-d |

intermediate layer

sliding window "
L

Figura 15: Salida y funcionamiento RPN
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En cada posicién en la que colocamos la ventana deslizante predecimos
simultdneamente k regiones, de manera que la capa de regresion tendra 4k
elementos a la salida, que seran las 4 coordenadas de las k cajas propuestas y
la capade clasificacion tendra 2k indices que estimaran la probabilidad de objeto
0 no objeto de cada propuesta. Las k cajas propuestas se parametrizan en
relacion a k cajas de referencia que llamamos anchors. Cada anchor esta
centrada en la ventana deslizante correspondiente y tiene asociadas una escala
y una relacién de aspecto, en general se usan 3 escalas y 3 relaciones de
aspecto con lo que se suele trabajar con una k=9 anchors.

Para entrenar una RPN se asigna una etiqueta de clase binaria a cada anchor
(objeto 0 no objeto), se asigna una etiqueta positiva a los anchors que tienen
mas loU (Intersection over-Union) con unade las cajas delground truth o los que
tienen un loU superior a 0.7 con cualquiera de las cajas del ground truth. La
etiqueta negativa se asigha a aquellos anchors cuyo loU es menor a 0.3 para
todaslas cajas del ground truth. Los anchors que no son ni positivos ni negativos
Nno se usan para entrenar.

Teniendo en cuenta estas definiciones, el objetivo del entrenamiento en este
caso es el de minimizar esta funcion de coste para cada imagen:

l %k 1 * *
L({pi}, {t:}) = N Y Les(pi,p) + AN > PfLreg(ti,t7)
cls reg

i indice de un anchor en un batch

pi: probabilidad predicha de que un anchor isea un objeto

pi*: 1 si la anchor es positiva o 0 sies negativa

ti: vector que representa las coordenadas parametrizadas de la bounding box predicha.
ti": vector que representa las coordenadas parametrizadas de la bounding box del ground
truth asociada a un anchor positivo.

Lreg (ti,ti")= pérdida de regresion = R(ti-t*) donde R es la funcion de pérdida robusta.
Las (pi,pi”) = pérdida de clasificacion.
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4. Metodologia:

Los métodos utilizados en este trabajo pueden separarse en dos grandes grupos:
ANOTACION DE LA BASE DE DATOS:

Dado que las imagenes que tenemos no son imagenes de células aisladas, sino que
son muestras de frotis de gota fina con muchas células en cada imagen inicialmente se
habia planteado el diagnostico como un problema de deteccion: era necesario un
sistema que detectase células infectadas por Malaria. Después se decidié detectar
también células noinfectadas para poder determinar la parasitemia, es decir, elnimero
de parasitos por campo de estudio, porque en un estudio continuado del paciente este
valor nos permitiria analizar su evolucion y su reaccién al tratamiento. Para cumplir este
objetivo era necesario entonces detectar células (para conocer el namero total de
células) y luego clasificarlas en infectadas o no infectadas.

Con este propésito el primer paso era anotar las imagenes que servirian para entrenar
la red elegida, se tenian que marcar las células infectadas y no infectadas, para que la
red fuese capaz de detectar ambas clases y pudiésemos asi detectar la infeccion y
calcular la parasitemia.

La base de datos de la que disponemos esta formada por 1753 imagenes distribuidas
como se muestra en la tabla siguiente:

NEGATIVAS 360
Eritrocitos / otros 31
Artefactos 152
Leucocitos 89
Plaguetas 88
P.FALCIPARUM 886
Gametocitos 26
Trofozoitos 852
Esquizontes 2
No clasificadas 6
P. MALARIE 87
Gametocitos 8
Trofozoitos 23
Esquizontes 56
No clasificadas 0
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P.OVALE 202
Gametocitos 23
Trofozoitos 33
Esquizontes 117
No clasificadas 29
P.VIVAX 218
Gametocitos 24
Trofozoitos 194
Esquizontes 0
No clasificadas 0
1753

Tabla 3:Distribucion base de datos

Con elfin de agilizar el proceso de anotacion se valoraron distintas opciones:

CellProfiler [3]: es una aplicacion desarrollada por el equipo del Carpenter Lab en
el Broad Institute del Harvard y el MIT. La aplicacion permite hacer analisis de
imagenes bioldgicas de distintas formas, incluyendo etiquetaje y contaje de células.
Hice algunas pruebas, pero los formatos de salida de los datos no eran los que se
necesitaban por lo que se termind descartando esta opcion.

Image Labeler Matlab [4]: Matlab tiene una aplicacion que permite marcar de
manera sencilla ROIs, regiones de interés en la imagen y luego exportarlas en
formato ground truth. Esta aplicacion tiene implementados algunos algoritmos de
etiguetado automético y ademas admite la posibilidad de crear algoritmos
automaticos personalizados. Los algoritmos que incluye son para detectar caras o
coches, por lo que no encajaban con el contexto e intente disefiar mi propio
algoritmo, pero sin éxito.

Aplicacion de Matlab: Descartadas las otras dos opciones se probo disefiar una
aplicacion propia usando App Designer de Matlab [5], la interficie permite disefiar
aplicaciones de forma sencilla y usando algunos conocimientos de procesado de
imagen se disefié una aplicacidon que hace un etiquetado preliminar de las imagenes
que puede ser modificado y que agiliza el proceso. El problema era que la
modificacién del ground truth era muy lenta porque la aplicacion era poco Optima 'y
acababa tardando mas tiempo que etiquetandolas des de cero.

Finalmente, se volvié a recurrir al Image Labeler de Matlab, esta aplicacion también
permite importar imagenes y sus ground truth pre calculados. Usando técnicas de
procesado de imagen se calcula una primera aproximacion del etiquetado de cada
imagen y se importa a la aplicacion donde solo se tienen que modificar las etiquetas
erréneas paraconseguir el ground truth de toda la secuencia de imagenes. Este ground
truth se exporta en un fichero en formato txt que es el fichero de anotaciones que se
utiliza para entrenar la red.
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Figura 16: Image Labeler Matlab

En la figura 16 se puede ver la aplicacion utilizada para el etiquetado, en morado se
etiquetan las células infectadas, en verde las no infectadas y la amarilla que se puede
ver arriba era la célula que estaba seleccionada en ese momento.

El procedimiento es el siguiente:

1. Usando el editor de Matlab se crea una funcion que permite calcular el

watershed de una serie de imagenes y a partir del watershed generar una
primera aproximacién del ground truth basada solo en técnicas de procesado
automético de imagenes.
Para el calculo del watershed en Matlab me he basado en el ejemplo descrito
en el siguiente enlace: https://es.mathworks.com/help/images/marker-
controlled-watershed-segmentation.html. El procedimiento consiste en hacer
una segmentacion inicial que en este caso se ha realizado utilizando el
gradiente y a partir de esta segmentaciéon se generan dos conjuntos de
marcadores, uno para marcar los elementos del fondo y otro para marcar los
del background, estos marcadores se generan usando operadores
morfolégicos como los mencionados anteriormente, para conseguir que los
marcadores queden siempre dentro del objeto a detectar.

2. El ground truth generado se importa en el Image Labeler, que al pasarle un
objeto ground truth ya es capaz de colocar las etiquetas encima de cada
imagen y utilizando esta aplicacion se modifica el ground truth para arreglar
aqguellos etiquetajes incorrectos realizados por el algoritmo automatico y para
etiquetar las células infectadas que la funcion de Matlab no es capaz de
detectar.

3. Una vez modificado el ground truth en la aplicacion este puede ser exportado
de nuevo al editor de Matlab, des de ahi se le da el formato necesarioy se
genera el fichero de anotaciones que se usara paraentrenarla red.
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Matlab guarda las caracteristicas del ground truth de una imagen en un objeto de tipo
groundTruth y las coordenadas de cada etiqueta (labelData) . Cuando lo extraemos del
Image Labeler, este objeto contiene informaciéon sobre la imagen que estamos
etiquetando, sobre las etiquetas y sobre donde estan estas etiquetas en la imagen.
(DataSource, LabelDefinitions, LabelData). Lo que se hace en el Gltimo paso por el editor
de Matlab es:

1. Se convierte el ground truth a tabla, se transfiere la informacion que contiene el
objeto ground truth a una tabla con la que se puede trabajar de manera mas
sencilla, para ello se ha creado en Matlab la funcion g TruthToTable.

2. Unaveztenemosla informacion de lasimagenes, las etiquetasy de donde estan
colocadas estas etiquetas en cada imagen almacenada en una tabla usamos la
funcién writetable para crear el fichero de anotaciones: en el caso de la Faster R-
CNN el fichero debe ser de tipo .txt y las lineas deben tener el siguiente formato:
nombre_ficherox1,yl,x2,y2,nombre_clase .

3. Elfichero obtenido ya puede ser utilizado para entrenar la red.

DETECCION DE MALARIA:

La parte de la deteccidn se realiza mediante una red Faster R-CNN, esta red, como se
ha explicado en el apartado de marco teorico, estaformada por una RPN que comparte
convoluciones con una Fast R-CNN. El origen del cédigo utilizado se puede encontrar
en este github: https://github.com/you359/Keras-FasterRCNN, aunque en algin caso ha
sido ligeramente modificado para adaptarlo a las versiones de Python, tensorflow y
keras o por alguna necesidad concreta del trabajo, en este github se encuentra utilizado
en el proyecto.

Lared, una vezentrenada, detectara células infectadas y no infectadas en imagenes de
frotis de gota fina, lo que permitird determinar si el paciente cuya sangre estamos
analizando esta o no infectado de Malaria.
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5. Resultados

El objetivo final del trabajo era entrenarunared para poderdetector parasitos de Malaria
en imagenes de microscopio de forma automatica. Tras un analisis exhaustivo de las
distintas redes que estaban siendo mas utilizadas hoy en dia para deteccion e incluso
de probar con algunared que no termin6 funcionando se escogio utilizar la Faster R-
CNN, estared tiene el valor afiadido de que incluye unared de propuesta de regiones
gue la hace mucho més eficiente y rapida en la deteccion.

A continuacion, se describen los distintos experimentos realizadosy se muestran los
resultados obtenidos, en cada entrenamiento se ha hecho una eleccién aleatoria de un
numero de imagenes que se han reservado parala validacion del e ntrenamiento:

Entrenamientode lared

Primero se entrend la red utilizando solamente el ground truth de imagenes de frotis de
gota fina que se habian etiquetado usando el método explicado en el punto anterior.
Para mejorar el rendimiento de la red, se entrend con una base de datos mucho mas
grande, la PASCAL_VOC, que contiene 18.000 imagenes con objetos de 21 clases
diferentes para que el sistema aprendiese y mejorase sobre todo la parte de propuesta
de regiones.

Utilizando los pesos obtenidos con la base de datos PASCAL VOC se volvié a entrenar
el sistema con las imagenes de Malaria y se hicieron dos pruebas, en una se
reentrenabatoda la red y en cambio en la otra, se mantenia la red de propuesta de
regiones sin entrenary se entrenaba solo la red de clasificacién. La diferencia entre los
resultados de estas dos pruebas es minima, ya que como se vera mas adelante los
resultados obtenidos en la parte de clasificacion de la red no son representativos ya que
la parte de deteccién tiene un comportamiento bastante peor del deseado.

En el parrafo siguiente se explican y analizan los resultados obtenidos:

Valor de los parametros utilizados en el entrenamiento:

Numero de imagenes de entrenamiento 203
Numero de imagenes de validacion 48
Numero de células infectadas en el subconjunto de datos de 357

entrenamiento

Numero de células no infectadas en el subconjunto de datos de 23978
entrenamiento

Numero de células infectadas en el subconjunto de datos de 49
validacion
Numero de células no infectadas en el subconjunto de datos de 4486
validacion
Batch size 13

Tabla 4: Valor de los parametros del entrenamiento
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Resultados obtenidos:

Experimento 1: Entrenamiento con los pesos iniciados de forma aleatoriay solamente
con las imagenes de Malaria:

NUumero de células detectadas en el entrenamiento 22

Porcentaje de células detectadas en el entrenamiento respectoal | 0,089%
numero total de células

Numero de células detectadas en la validacion 0
Numero de células infectadas detectadas en la validacion 0
Numero de células no infectadas detectadas en la validacion 0
Porcentaje de células detectadas en la validacion respecto al 0%

numero total de células

Tabla 5: Resultados experimento 1

Experimento 2: Entrenamiento partiendo de los pesos obtenidos de entrenar la red
usando la base de datos Pascal VOC:

NUmero de células detectadas en el entrenamiento 490

Porcentaje de células detectadas en el entrenamiento respectoal | 2,0135%
numero total de células

Numero de células detectadas en la validacion 11
Numero de células infectadas detectadas en la validacion 0
Numero de células no infectadas detectadas en la validacion 11
Porcentaje de células detectadas en la validacién respecto al 0,24%

numero total de células

Tabla 6: Resultados del experimento 2

El analisis del comportamiento de la red no tiene sentido si se toma toda la red como
Unica, ya que a su vez esta formada por una red de deteccion y otra de clasificacién y
el comportamiento de la primera condiciona el de la segunda.

El principal problema de la red escogida se encuentra en la parte de deteccién de las
células y es debido a la falta de imagenesy a la gran diversidad de caracteristicas de
las presentes en la base de datos: hay mucha variacion de colores, contrastes y sobre
todo formas de las células que, ademas, suelen estar solapadas, lo que complica su
deteccion. Para poder ajustar suficientemente la red para obtener una deteccion
adecuada necesitariamos muchas mas imagenes de ground truth, de las que no
disponiamos.

El mal resultado del entrenamiento de la parte de deteccion reduce mucho el nimero de
muestras que pasan a la parte de clasificacion y esto hace que los resultados de esta
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segunda parte no se puedan considerar representativos y que el calculo de métricas
como la Precision o Recall que se proponen en la parte tedrica no tengan sentido.

Aun asi, se ha podido comprobar que el fine-tuning mejora el resultado del
entrenamiento, ya que pasamos de detectar un 0,09% de las células a detectar un 2%.

34



BARCELONATECH

UNIVERSITAT POLITECNICA )
@ DE CATALUNYA Q telegc();nh]

6. Presupuesto

Dado que el objetivo del proyecto no era en ninglin caso fabricar un prototipo no se han
considerado costes por materiales.

Tampoco se ha considerado ningun coste por el ordenador o por el servidor ya que se
ha usado el ordenador del que ya se disponiay el servidor calcula, proporcionado por
el grupo de Image Processing de la UPC.

Teniendo en cuentalos puntos anteriores|os conceptos que generaran coste tendran a
ver con las personas que han trabajado en el proyecto y el software utilizado.

El equipo de trabajo esta formado por mi (ingeniera junior) y mis dos tutoras (ingenieras
senior), en cuanto al software se ha utilizado Matlab para la parte de etiquetaje y el
entorno de desarrollo Pycharm parala programacion de la red neuronal.

He considerado un salario de 9€ la hora para mi y 30€ la hora para mis coordinadoras;
teniendo en cuenta que tuve que alargar el trabajo finalmente hatenido una duracion de
48 semanas, lo que ha comportado el coste que se muestra en la tabla siguiente:

PERSONAL €/h DEDICACION [\ TOTAL
(h/semana) semanas

Ingeniera junior 1] 9 30 48 12.960€

Ingenieras senior - 2| 30 2 48 2.880€ | 15.840€

Coordinacion

SOFTWARE

Matlab 1 500€

Pycharm 1 180€ | 680€

TOTAL: 16.520€

Tabla 7: Tabla de costes
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7. Conclusionesy futuros desarrollos:

Si se analiza el cumplimento de los objetivos propuestos al inicio del trabajo se puede
comprobar que en general, con algunos matices, se han cumplido:

1. He estudiado, entendidoy manipulado redes neuronales. Partiendo de cero
he trabajado con dos redes distintas, primero la Retinanet, que
considerdbamos que seria la que tendria unos mejores resultados dada la
naturaleza poco balanceada de los datos, pero que tuvimos que descartar por
problemas de compatibilidad con el servidor y después la Faster R-CNN que
se ha acabado utilizando.

2. En la busqueda de informacion sobre el estado del arte en deteccion de
Malaria nos dimos cuenta de que muchos de los trabajos parten de células
aisladas y desarrollan una red de clasificacion que entrenan usando bases de
datos formadas por imagenes de células recortadas, lo que elimina el
problema de deteccidén de células que es el que mas empeora nuestros
resultados.

3. En referencia al tercer, cuarto y quinto objetivo, se puede considerar que el
método encontrado optimizaria mucho la deteccién de Malaria, ya que, se
podria adaptar para que diagnosticase Malaria y en la misma imagen
determinase la especie de parasito. Ademas, la mejora en el proceso de
etiquetado también es bastante importante ya que permite preparar lamuestra
de forma rapida para poder reentrenar la red. El problema en este caso ha
sido la red escogida y el numero de imagenes disponibles para el
entrenamiento. En futuros desarrollos podria plantearse el uso del mismo
meétodo, pero cambiando la red y sobre todo con mas imagenes en el
entrenamiento.

Comparar los resultados de este trabajo con los que habiamos encontrado en los
articulos estudiados en el estado del arte [1][2] es complicado porque en nuestro caso
la parte de deteccion condiciona mucho la de clasificacién y el resultado obtenido a la
salida de la red no se puede considerar representativo.

Haciendo autocritica, creo que hemos hecho un buen trabajo pero que perdimos
demasiado tiempo intentando desarrollar un sistema de etiquetaje automatico y si se
hubiera empezado antes a etiquetar ahora tendriamos mas imagenes para usar en el
entrenamiento y hubiéramos podido dedicar mas tiempo a retocar la red.

Este trabajo puede marcar el inicio de un proyecto mucho mayor que puede culminar
con el desarrollo de una aplicacion movil que permita capturar laimagen, pasarla por la
red y que automéaticamente detecte si el paciente tiene o no Malaria, y a la vez que esta
imagen luego se utilice para aumentar la base de datos que se podra usar si se quiere
reentrenar el sistema.
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Anexos:

PLAN DE TRABAJO

El workplan ha variado respecto al que habiamos planteado originalmente por dos
motivos: el primero es el cambio en los objetivos del trabajo que he comentado
anteriormente, el otro motivo no tiene que ver con el temario sino con que no he podido
cumplir los tiempos que habia previsto lo que me ha llevado a alargar el trabajo hasta
eneroy por consiguiente extender los tiempos destinados a cada WP. A continuacion,
se describen las tareas y los hitos actualizados y en el anexo se adjunta el Gantt
actualizado del proyecto:

WP1: Documento de propuesta de proyecto y plan de trabajo

e T1:Reunionesiniciales paradiscutir el alcance del proyecto.
e T2: Planificacion del proyecto y redaccion del documento.

e T3:Revision del documento

WP2: Investigacion sobre el estado del arte.

e T1: Diagnéstico de Malaria

e T2: Deep Learning y redes neuronales convolucionales en el procesado de
imagen.

e T3:Deep learning aplicado al diagndstico de Malaria.
e T4: Reunién con Allison (Doctorante en Castelldefels)
WP3: Investigacion y aprendizaje de los temas necesarios.

e T1: Curso de Stanford (cs231n) Convolutional Neural Networks for Visual
Recognition

e T2: Reunién en el hospital Vall d’Hebron con Francesc Zarzuela, médico
investigador experto en la materia.

WP4: Red neuronal para detectar Malaria utilizando frotis de gota fina.
e T1: Seleccion de lared pre-entrenada a utilizar.

e T2: Seleccion del sistema de etiquetaje y etiquetaje de las imagenes de la base
de datos.

e T3:Re-entrenamiento de lared.

e T4: Probar el funcionamiento de la red utilizando los datos de validacion.
WP5: Revision critica

e T1: Comparar el trabajo planificado con el trabajo realizado.

e T2:Evaluar los resultados obtenidos hasta el momento y la situacién en cuanto
a tiempos. Escribir el documento explicando la situacion y los cambios.

e T3:Revision del documento.

WP6: Test i evaluacion de los resultados.

e T1: Aprender como evaluar los resultados.

e T2:Ajustar los resultados y buscar posibles mejoras.
e T3:Implementacién de las pruebas.

WP7: Memoria final
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e T1: Escribir el documento.
e T2:Revisar el documento.
WP8: Presentacion oral
e T1:Preparacion del borrador de la presentacion.
e T2:Revisiéon del borrador.
e T3: Ensayo de la presentacion oral.
e T4: Preparacion la presentacion final
HITOS:
WP Tarea Titulo Hito/ entregable Semana
1 1 Reuniones iniciales Documento reuniones 1
(Drive)
1 2 Planificacion del proyectoy | Borrador del documento 2,3
escritura del documento
1 3 Revision del documento. ProposalWorkPlanBVG.pdf 3
2 1 Investigacién sobre 1
diagndstico de Malaria.
2 2 Investigacién sobre Deep 1,2
Learningy CNN en
procesado de imagen.
2 3 Investigacion sobre Deep 1-3
Learning en el diagnéstico de
Malaria.
2 4 Reunién con Allison (PhD). 2
3 1 Curso ¢s231n Universidad de 1-5
Stanford.
3 2 Reunién especialista Vall 3
d’Hebron.
4 1 Seleccion de lared pre- 7-9,37-39
entrenada a utilizar.
4 2 Etiquetaje. 9-40
4 3 Re-entrenamiento de la red. 40-47
4 4 Validacion. 46-47
5 1 Modificaciones en la Dratft 8
planificacién.
Evaluacion de los resultados. 8
5 3 Creacion y revision del CriticalReviewBVG. pdf 8
documento.
6 1 Aprender metodos de 45
validacion.
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6 2 Aj ustar resultados y buscar 45-47

mejoras.

6 3 Validacion. 46-47
7 1 Escribir la memoria final. Borrador 40-47
7 2 Revision del documento. FinalReportBVG.pdf 46-47
8 1 Borrador presentacion. Borrador 48
8 2 Revision de la presentacion. 48
8 3 Ensayo de la presentacion. 48
8 4 Presentacion final. 49

GANTT Feb | Mar Abr May i age | se o | e

WP1: Documento de pro... ~
T1: Reuniones iniciales d...
T2: Planificacion del proy...
T3: Revision del docume...

|

T1: Diagndstico de Malaria
T2: Deep Learning y rede...
T3: Deep Learning aplica...
T4: Reunion con Allison (...

|

T1: Curso de Stanford (c...
T2: Reunion en el hospit...
WP4: Red neuronal
T1: Seleccidn de la red pr...
T2: Seleccion del sistem...

!

T3: Re-entrenamiento de...

T4: Probar el funcionami...
WP5: Revision critica -
T1: Comparar el trabajo ...

T2: Evaluar los resultado...

T3: Revision del docume...
evaluacién.. ~
T1: Aprender como evalu...

T2: Ajustar los resultado...

T3: Implementacion de I...
WP7: Memoria final -
T1: Escribir el documento

:
i

T2: Revisar el documento

|

hd
T1: Preparacion del borra...

T2: Revision del borrador

T3: Ensayo de la present...

T4: Presentacion final
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