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Resumen

La elaboracion del cariograma humano es una etapa fundamental en el anélisis ci-
togenético para la deteccion de anomalias cromosémicas numéricas y estructurales. Sin
embargo, este proceso se realiza tradicionalmente de forma manual, lo que lo convierte en
una tarea compleja, repetitiva y susceptible a errores humanos. Ante esta problematica,
en la presente tesis se desarrolla un sistema automatizado de andlisis de imagenes para
la segmentacion, discriminacion, clasificacion y ordenamiento de cromosomas humanos
a partir de iméagenes de células en metafase, con el objetivo de optimizar el proceso de
construccién del cariograma. El sistema propuesto se estructura en dos etapas princi-
pales. En la primera etapa se lleva a cabo el preprocesamiento y segmentacion de las
iméagenes cromosomicas, donde se comparan dos métodos de binarizacién: el método de
Otsu y un enfoque basado en K-means combinado con Campos Aleatorios de Markov
(K-CAM). Posteriormente, se implementa un proceso de reduccién de ruido mediante
operaciones morfoldgicas y filtrado por area. Para la discriminacién entre cromosomas
individuales y agrupados, se emplea un esquema de tres filtros complementarios basado
en la solidez del objeto, la excentricidad de una elipse envolvente y la esqueletizacion
con deteccion de puntos terminales, lo que permite una identificaciéon de los cromosomas
candidatos a clasificacién. En la segunda etapa se desarrolla un modelo de red neuronal
convolucional (CNN) para la clasificacién automatica de cromosomas individuales en 24
clases correspondientes a los 22 pares autosémicos y los cromosomas sexuales X y Y.
El modelo es entrenado con imégenes previamente normalizadas y acondicionadas, al-
canzando una alta exactitud durante el entrenamiento y un desempeno competitivo en
validacién, considerando el tamano reducido de la base de datos utilizada. A partir de las
predicciones del modelo, se implementa un algoritmo de ordenamiento automaético que
permite el ordenamiento de los cromosomas, el cual es presentado mediante una interfaz
grafica de usuario disenada para facilitar la interaccion con el sistema. El sistema com-
pleto es implementado y validado en una tarjeta de desarrollo Jetson Nano, demostrando
la capacidad de ejecutar algoritmos de visién por computadora e inteligencia artificial en
plataformas embebidas con recursos limitados. Los resultados obtenidos muestran que
el sistema propuesto reduce el tiempo de andlisis a menos de cinco minutos por mues-
tra, manteniendo métricas superiores al 90 % en la discriminacién de cromosomas y una
clasificacién confiable.






Capitulo 1

Introduccion

La genética es una de las ramas de la biologia que se encarga del estudio y anélisis de
los genes?, los cuales contienen la informacién que los organismos trasmiten en su descen-
dencia, herencia y variacion. Esta disciplina se enfoca en la composicién y organizacion
del ADN, que es la estructura en los genes.

Ademas, la genética investiga cémo los genes se condensan en cromosomas y ¢4mo
se transmite la herencia de caracteristicas biolégicas de una generaciéon a otra. Las al-
teraciones y enfermedades relacionadas con los cromosomas son objeto de estudio de la
citogenética. Los cromosomas son estructuras delgadas y alargadas que contienen mate-
rial genético y se localizan en el nicleo de las células.

En la actualidad, la citogenética se apoya en los avances tecnolégicos que permiten
realizar diagnoésticos més prontos y eficientes en el &mbito de la salud. A través de diversas
técnicas de andlisis, la citogenética permite la identificacion de anomalias cromosomicas
que pueden estar relacionadas con enfermedades transmitidas por medio de los genes.
Estas anomalias en humanos se clasifican en dos grupos: numeéricas y estructurales. Las
anomalias numéricas se refieren a cambios en el total de cromosomas, que a su vez son:

1. Monosomia, ausencia de un cromosoma.
2. Trisomia, presencia de un cromosoma adicional.

En cuanto a las anomalias estructurales, estas se refieren a modificaciones en la forma o
la organizacion de los cromosomas, abarcando fenémenos como:

1. Deleciones, pérdida de segmentos.
2. Duplicaciones, copias adicionales de segmentos.
3. Inversiones, reordenamiento de segmentos.

4. Translocaciones, intercambio de segmentos entre cromosomas.

!Minima unidad de informacién que puede ser heredable.
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Todas las especies con células poseen un ntimero especifico de cromosomas; en el caso
de los humanos, estos se encuentran en las células somaticas?. Los humanos presentan 46
cromosomas organizados en 23 pares. De estos pares, uno corresponde a los cromosomas
sexuales, mientras que los otros 22 pares son conocidos como autosomas y no estan
relacionados con la determinacién del sexo [1], [2].

El proceso més utilizado para el andlisis cromosémico es el cariotipo. Este proceso
permite analizar y evaluar tanto el nimero como la estructura de los cromosomas, con el
objetivo de detectar posibles anomalias. El proceso implica la ordenacién y clasificacion
de los cromosomas, lo que facilita la identificacion de alteraciones que puedan afectar el
estado del individuo [3].

Para realizar el proceso del cariotipo, es necesario obtener imagenes de los cromoso-
mas. El especialista sigue los siguientes pasos:

1. Se toma una muestra de algin tejido vivo, como una pequena muestra de sangre.

2. Posteriormente se realiza un proceso de cultivo celular con el objetivo de realizar
la mitosis el cual consiste en dividir las células.

3. Una vez que las células alcanzan la metafase®, se extraen pequeiias muestras uti-
lizando un gotero y se dejan caer desde cierta altura sobre un portaobjetos de
vidrio. Esta accién provoca la ruptura de las células, lo que facilita la dispersion
de los cromosomas y su posterior visualizacion al microscopio. Posteriormente, se
aplica una técnica de tenido —como el bandeo G, Q, R o C— que permite resaltar
patrones especificos en los cromosomas y facilita su analisis estructural.

Todo este proceso se muestra en la Figura 1.1.

Sc afiade colchicina ~ Se agrega agua
Se y
fraspasan ) 4
(] | L
/ 16bulos A se
lancos eentrifu
= ) Se fija con
imm L1 |
L|/ !\J Q alcobol y se tifie
Los glébulos Las células
rojos sedimentan se hinchan
y se climinan
Se detienen Los globulos
todas las células blancos
en

Figura 1.1: Preparacién de la toma de muestra.

2Todas las células del cuerpo humano, excepto 6vulos y espermatozoides.
3Una de las fases de la mitosis en la que los cromosomas estdn mas condensados y alineados.



4. El portaobjetos se coloca bajo el microscopio electronico para realizar un mapeo y
capturar microfotografias. En este paso, se obtienen un gran niimero de microfo-
tografias de las células en metafase, tanto intactas o con ruptura mostrando a los
Cromosomas.

5. Se arma el banco de imagenes capturadas por el microscopio para almacenarlas en
una computadora

6. Posteriormente, el especialista selecciona una imagen del banco capturada en meta-
fase y, mediante un software especializado, realiza de forma manual la ordenacion
y clasificacion de los cromosomas. De esta manera, se construye el cariograma
del individuo, que representa el conjunto de cromosomas organizados por pares y
segin su morfologia [4], [5].

7. El cariograma se debe de realizar las veces necesarias para tener un diagnostico
certero.

En la Figura 1.2 muestra el seguimiento a la construccion del cariotipo.

Las células en metafase ~ Se fotografia y se amplia ~ Se recortan
han estallado los cromosomas
individuales

Se ubican los cromosomas ordenadamente
con ¢l centromero sobre la linca

Figura 1.2: Obtencién del cariograma.

En el proceso de andlisis del cariotipo, la elaboracion de cariogramas es una he-
rramienta fundamental para identificar anomalias cromosdémicas, como malformaciones,
duplicaciones o ausencias, lo que permite diagnosticar trastornos genéticos. No obstante,
esta tarea resulta compleja, tediosa y repetitiva. Un especialista puede invertir entre seis
y ocho horas en el andlisis completo de un solo individuo, lo que implica revisar entre
30 y 50 metafases; en casos de anomalias, este nimero puede ascender hasta 100 me-
tafases para lograr un diagnéstico preciso [5]. Ademads, las condiciones de las imégenes
suelen dificultar la visualizacién de los cromosomas, lo que incrementa ain mas el tiempo
requerido para el diagnéstico [6], [7], [8].



En la Figura 1.3 se muestra el proceso de obtencién del cariotipo mediante un diagra-
ma de bloques compuesto por ocho médulos. En el primer moédulo se obtiene una muestra
de tejido vivo, generalmente sangre o liquido amnioético. Los médulos 2 a 4 comprenden
el procedimiento para obtener células en la etapa de metafase, donde los cromosomas
pueden observarse con claridad. El modulo 5 consiste en la obtencién de microfotografias
de distintas células en metafase que muestren los cromosomas. Los médulos 6 y 7 se en-
focan en extraer, ordenar y clasificar los cromosomas. Finalmente, en el iltimo mddulo
se realiza el andlisis del cariograma con el fin de establecer el diagnéstico

Identificacion de
Obtencién de la . Obtencién de células células en metafase
Cultivo celular
muestra en metafase con cromosomas
dispersos

Proceso de
Andlisis del Armado del ordenamiento y .
. ) e Captura de imagenes
cariograma cariograma clasificacién de
cromosomas

Figura 1.3: Proceso del cariotipo.

En esta tesis se plantea realizar los médulos 6 y 7, partiendo de una base de datos de
iméagenes de los cromosomas en etapa metafase para el armado del cariograma. Por lo
tanto se propone desarrollar un sistema utilizando técnicas de procesamiento de imagenes
e inteligencia artificial para la segmentacién, extraccion, identificacién y ordenamiento
de los cromosomas.

1.1. Antecedentes

En la rama de la genética y la biologia molecular yacen los cromosomas, estructuras
que contienen la informacion genética vital para la vida. Desde el descubrimiento de los
cromosomas y su rol en la herencia, la identificacion y caracterizacion de estos elementos
se ha convertido en un objetivo en la investigacion cientifica.

A lo largo del tiempo, el diagnostico genético ha experimentado una evolucion tec-
nolégica, lo que ha permitido mejorar la resolucion de las imagenes cromosémicas y faci-
litar su identificacion. Para lograr una segmentacién, separacion y clasificacién precisa de
los cromosomas, se han desarrollado diversos métodos que han ido perfecciondandose con
los avances en procesamiento de imagenes y técnicas computacionales. En este trabajo
se presentan algunos de los métodos mas relevantes utilizados historicamente, los cuales
se describen a continuacion. Ademads, se incluyen tablas comparativas —A.1, A.2, A3y



A.4— que pueden consultarse en el Apéndice A, donde se detallan las caracteristicas y
diferencias entre cada enfoque.

» Gady Adam [9] (1997) desarrollé un método para la separacién de los cromosomas
que estan superpuestos y unidos en algin punto, este método se basa en la for-
mulacién de hipdtesis y utiliza un algoritmo que identifica puntos céncavos en los
contornos de los cromosomas.

» Posteriormente Petros Karvelis [10] (2005) desarrollé un algoritmo para la sepa-
racion de cromosomas adyacentes, utilizando la transformaciéon Watershed. Este
enfoque se basa en la segmentacion de los cromosomas mediante teselados, logran-
do asi una precisiéon del 92 % en la identificacién de las estructuras cromosdémicas.

» Wacharapong Srisang et al. [11] (2006) utilizé geometria computacional para la
separacion de los cromosomas traslapados, el método consistia en combinar los
diagramas de Voroni con las triangulaciones Delaunary (DT) obteniendo un 85 %
de precision.

» Erinco Grisan et al. [12] (2007) utilizé un esquema de umbralizacién con variantes
en la separacion de los cromosomas traslapados y adyacentes, obteniendo una pre-
cisién del 90 % con cromosomas traslapados y un 92 % con cromosomas adyacentes.

» Unos anos mas tarde Petros Karvelis et al. [13] (2010) desarrollaron una mejora en
su algoritmo hecho en 2005, el cual consistia en separar cromosomas traslapados
y cromosomas adyacentes. Teniendo una precisiéon de 80.4 % en la separacion de
cromosomas traslapados y 90.6 % de cromosomas adyacentes.

» Mousami V. Munot et al. [14] (2011) desarrollaron un algoritmo modificado de tipo
Snake que incorpora un enfoque Greedy, centrado en la separacion de cromosomas
adyacentes. Clasificaron las imagenes en dos grupos: el primero consistia en pares
de cromosomas que se tocaban en un solo punto, mientras que el segundo incluia
agrupaciones de tres y cuatro cromosomas unidos. Los resultados mostraron una
precisién del 100 % en la separacion de los pares de cromosomas, y del 95 % en el
caso de los grupos de tres y cuatro cromosomas.

= Mukol A. Joshi et al. [15] (2012) trabajaron con geometria computacional tratando
de separar a los cromosomas traslapados y probando con imagenes sintetizadas,
separando en dos los resultados, por un lado, agrupa los cromosomas traslapados
en 1 & 2 con una precisién del 100 % y por otro lado los cromosomas traslapados
en 3 & 4 con un 88 % de precision.

» Mousami V. Munot et al. [16] (2013) utiliza geometria computacional para trabajar
con los cromosomas traslapados con tincién M-FISH, teniendo un 98 % de precisién.



» Devaraj Somasundaram [17] (2014) desarrollé un algoritmo de separacién geométri-
ca para la separacion de cromosomas traslapados. Este algoritmo utiliza una hipéte-
sis de separacién para identificar puntos y lineas de corte en los contornos de los
cromosomas. Ademds, la identificacién de cromosomas homdélogos* se realiza me-
diante la posicion del centrémero, lo que permite una clasificaciéon mas precisa y
eficiente de las imagenes cromosomicas.

A continuacién, se describe los métodos para la clasificacion de los cromosomas en el
transcurso del tiempo:

» Boaz Lerner et al. [18] (1998) propuso un perceptrén multicapa con retropropaga-
cién para la clasificacion de los cromosomas basandose en dos caracteristicas, en el
largo del cromosoma y la posicion del centrémero.

» John M Conroy et al. [19] (2000) realiza una comparacién de 4 clasificadores para
determinar cual tiene mayor precisién descomposicién de valores singulares (SVD),
anélisis de componentes principales (PCA), andlisis discriminante de Fisher (FDA)
y modelos ocultos de Markov (HMM). De todos los modelos mencionados anterior-
mente el que tuvo mejor clasificacién fueron los modelos ocultos de Markov donde
se obtuvo una precision del 97 %.

» Zhenzen Kou. [20] (2002) utilizo el algoritmo de Maquina de Vectores de Soporte,
reduciendo las salidas de las neuronas, de 24 salidas pasaron a 5 salidas, siendo
de esta manera la reduccién de dimension, nimero de datos de entrenamiento y el
tiempo de entrenamiento obteniendo un 90 % de precisién.

» Petros Karvelis et al. [21] (2006) se basaron en un clasificador de Bayes para la
clasificacién de imagenes de cromosomas. Su objetivo inicié con la segmentacion
de las imagenes utilizando el método de Watershed morfolégico aplicado a la in-
tensidad del gradiente. Este proceso permitié descomponer la imagen en regiones
homogéneas, lo que facilité al clasificador lograr una mayor precisién. Al final, el
clasificador alcanz6 una precision del 89 %.

= Xingwei Wang et al. [22] (2008) utiliza Arboles de decisién y redes neuronales
artificiales (ANN) para la clasificacién de los cromosomas, pero primero haciendo
un proceso de preprocesamiento de las imdgenes y obteniendo el 8 % de precision.

» En el mismo ano Petros Karvelis et al. [23] (2008) present6 un clasificador utilizando
Bayes donde toma como entrada las regiones espectrales de las imagenes de los
cromosomas teniendo un 82.4 % de precisién.

4Dicho de una parte de un ser vivo, especialmente de un érgano: Semejante a otra, por tener el mismo
origen o estructura, aunque sus funciones puedan ser diferentes.



= Yaser Rahimi et al. [24] (2008) propuso una mejoria a la red neuronal de perceptrén
multicapa con retroalimentaciéon Feedforward basandose en las superficies de los
cromosomas y la delimitacién de los cromosomas teniendo un 73 % de precisién.

» Bonoit Legrand et al. [25] (2008) utilizé el algoritmo de Alineamiento Temporal
Dindmico (DTW) utilizando las caracteristicas de longitud y el perfil de densidad
obteniendo el 82 % de precisién.

» Sunthorn Rungruangbaiyok and Pornchai Phukpattaranont. [26] (2010) utilizaron
una red neuronal probabilistica utilizando como caracteristicas el area y perime-
tro de los cromosomas. Ademéds de separar las imdgenes en muestras femeninas y
masculinas teniendo un 68.19 % y 61.3 % de precisién respectivamente.

» Enea Poletti et al. [27] (2012) desarrollaron un sistema de clasificacién automatica
de cromosomas que se basa en redes neuronales. Utilizan un el eje medio de los
cromosomas y la polarizacion para la extraccion de caracteristicas. Posteriormente,
se emplean redes neuronales junto con un algoritmo de reasignacion de clases,
logrando una precisiéon promedio del 94 % en la clasificacién de cromosomas.

1.2. Estado del arte

En los ultimos anos, la mayoria de los sistemas empleados para el armado del cario-
grama siguen utilizando métodos tradicionales de segmentaciéon. Por ejemplo, los méto-
dos tradicionales més utilizados de segmentaciéon de cromosomas son threshold-based,
watershed-based, fuzzy-clustering-based, geometric feature-bases, entre otros [3], [28].

Existen aplicaciones disponibles tanto gratuitas como de pago para el andlisis cro-
mosémico. Altinordu et al. [29] desarrollaron ”KaryoType”, un software especializado
en el andlisis citogenético en botanica, permitiendo mediciones y generacion de graficos
como cariogramas e ideogramas, ademds de exportacién a Excel. Kirov et al. [30] di-
senaron "DRAWID” | una herramienta en Java para estudios citoldgicos, citogenéticos y
filogenéticos, con exportaciones en .jpeg, .png y Excel. Mahmoudi et al. [31] crearon un
software "IdeoKar” para simplificar el analisis cromosémico, generando graficos en SVG
y PDF. Aunque son gratuitos, algunas paginas para su descarga no estan disponibles.

Cabe mencionar que estas herramientas son semi-automaticas, pues se requiere tanto
la intervencion del usuario como la configuracién de algunos parametros, revisién de los
resultados o el ajuste manual de algunos detalles del analisis. En contraste, el software
comercial suele estar integrado en los equipos de laboratorio especializados en citogenéti-
ca. Los mas utilizados se encuentran ArgusSoft, HiBand, Tkaros Karyotyping Software,
MetaClass y GenASis, entre otros. Estos programas ofrecen funcionalidades avanzadas
y mayor grado de automatizacién, aunque su adquisicién implica costos significativos.

Sin embargo, con la aparicién de los modelos de Deep Learning (DL), se han propuesto
y producido una nueva generacién de modelos de segmentacion de imagenes con mejoras



de rendimientos en la ultima década [32]. Las redes neuronales convolucionales (CNN)
son una clase de modelos dentro del aprendizaje profundo (Machine Learning), donde
cada kernel de convolucién actiia como un extractor de caracteristicas. Varios modelos
clasicos de CNN han alcanzado un alto rendimiento en conjuntos de datos [33], [34], [28].

= En 2019, Xie et al. [6] desarrollaron un método para el analisis estadistico de
cariogramas utilizando una combinacién de Mask R-CNN para la segmentacién y
ResNet para la clasificaciéon de cromosomas. Su enfoque incluyé la extraccion de
caracteristicas mediante técnicas geométricas y de optimizacién. El método logré
una exactitud entre el 82.00 % y el 95.70 %, dependiendo del tipo de cromosoma y
las condiciones de la imagen.

» En 2020, Wang et al. [33] propusieron un enfoque para la clasificacién de cromo-
somas basado en una ResNet extendida y vectores de caracteristicas de etiquetas.
Este método utilizé la distancia de Hausdorff para mejorar la exactitud en la clasi-
ficacién de cromosomas individuales. Su método alcanzé una exactitud del 94.72 %
en la clasificacion de cromosomas en 24 clases.

» En 2022, Wei et al. [32] desarrollé un método basado en una red neuronal convolu-
cional probabilistica, denominado IAPP-CNN, que logré superar el rendimiento de
algunas técnicas en la clasificacién de cromosomas. El sistema alcanzé una exacti-

tud del 99.20 %.

» En 2022, Liu et al. [35] propusieron un algoritmo de segmentacién de imagenes de
cromosomas que combina la umbralizacién basada en Otsu con el crecimiento de
regiones. Compararon la efectividad de su método con otros enfoques de umbrali-
zacion tradicionales. Los resultados mostraron que su algoritmo logré un margen
de error promedio de 0.096, significativamente inferior al 0.171 del algoritmo de
crecimiento de regiones (RGA) y al 0.193 del método Otsu convencional. Esta me-
jora la exactitud y resalta la eficacia del enfoque propuesto para la segmentacion
de imagenes cromosémicas.

= Ese mismo ano, You et al. crearon una gran base de datos de cromosomas ma-
nualmente etiquetada y densamente anotada para la segmentacién de instancias
de cromosomas. Utilizaron diferentes redes neuronales para probar su base de da-
tos, obteniendo una exactitud del 83.3 %, 82.7 %, 90.3%, 93.0%, 92.4%, 92.5% y
89.7% dependiendo de las redes utilizadas.

» En 2023, Yang et al. [8] propusieron una DCNN de 11 capas para la clasificacién
de cromosomas con defectos estructurales. Su método alcanzé una exactitud del
91.75% en la clasificacién de 24 tipos de cromosomas y del 87.76 % en la clasifica-
cion de 32 tipos.

» También en 2023, Devaraj et al. [28] implementaron un sistema basado en geometria
computacional para la separacion de cromosomas adyacentes y traslapados. El



método logré una exactitud del 99.68 %, utilizando algoritmos geométricos como
la triangulacién de Delaunay y la interpolacién por splines.

» En 2024, Chang et al. [36] propusieron un enfoque progresivo de segmentacion de
cromosomas utilizando una combinacién de redes neuronales (CNI-Net) y procesa-
miento de imagenes tradicional. Su método alcanzé una exactitud del 94.60 % en
la identificacién de agrupaciones cromosémicas y del 99.15 % en la segmentacion.

» Ese mismo ano, Chen et al. [3] desarrollaron KaryoXpert, un marco preciso para la
segmentacion y clasificacion de cromosomas sin la necesidad de etiquetas manuales.
Utilizaron una combinacién de ResNet50 y Yolov7 en diferentes etapas, alcanzando
una exactitud del 92.3 % y optimizando el uso de memoria de la GPU.

= Finalmente, en 2024, Zhang et al. presentaron un método de clasificacién y endere-
zamiento de cromosomas basado en una HRNet y una red neuronal convolucional
para la deteccion, orientacion y polaridad de cromosomas doblados. Su enfoque
alcanzé una exactitud del 98.1 % en la clasificacién y del 99.8 % en la polaridad de
los cromosomas.

1.3. Problematica

Dado que la elaboracion del cariograma es un proceso complejo, tedioso, repetitivo y
propenso a errores humanos, ha sido un tema de interés para su automatizacién. Por ello,
el presente trabajo se enfoca en desarrollar un sistema de clasificaciéon de cromosomas de
manera confiable con el fin de reducir el tiempo en el analisis por parte del especialista
y mejorar la precision diagnostica.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema utilizando técnicas de segmentacion e inteligencia artificial
para el ordenamiento de cromosomas.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Analizar técnicas de visién por computadora y CNN para la segmentacion de los
Cromosomas.

2. Determinar técnicas de visiéon por computadora para la segmentacion y discrimi-
nacién de los cromosomas.

3. Desarrollar un algoritmo utilizando CNN para la identificacién de los cromosomas.



4. Implementar el algoritmo en una tarjeta de desarrollo de propdsito especifico.

5. Evaluar el algoritmo en base a los datos de libre acceso.

1.5. Justificacion

La elaboracién del cariograma es un proceso importante para el diagnéstico de en-
fermedades genéticas, pero su complejidad y el tiempo que demanda lo convierten en
una tarea dificil. Ante esta problematica, resulta proponer soluciones que optimicen el
trabajo de los especialistas.

Dentro de este trabajo se presentan dos aportaciones principales: una al conocimien-
to humano y otra al impacto social. En cuanto al aporte al conocimiento humano, el
desarrollo de un sistema automatizado de segmentacion e identificacion de cromosomas,
basado en técnicas de visién por computadora y redes neuronales convolucionales (CNN),
permite reducir y optimizar el tiempo requerido en la construccion del cariograma, faci-
litando la emisién de diagnésticos en menor tiempo. Ademads, la implementacién en una
tarjeta de desarrollo de propdésito especifico (Jetson Nano) demuestra la viabilidad del
sistema en dispositivos con recursos limitados, ampliando su aplicabilidad. Respecto al
impacto social, la implementacion de esta herramienta en un entorno educativo contri-
buye al aprendizaje de los estudiantes, mientras que su aplicacién en el ambito clinico
favorece la reduccion del tiempo de diagnédstico y disminuye la dependencia de instan-
cias externas. Es importante destacar que este sistema se concibe como una herramienta
complementaria y de apoyo para los especialistas, sin pretender sustituir su experiencia
ni su juicio clinico.

1.6. Metodologia

En la presente tesis se propone la siguiente metodologia (Figura 1.4), la cual presen-
ta de manera general la estructura para alcanzar los objetivos planteados. El proceso
inicia con la disponibilidad de un banco de imégenes con las siguientes caracteristicas:
imagenes de los cromosomas desordenados (metafase) y cromosomas previamente clasi-
ficados o en su defecto el cariograma de cada metafase. A partir del banco de imagenes,
se selecciona una imagen de cromosomas en metafase, la cual se somete a un proceso de
segmentacion. Este proceso inicia con la Etapa I, donde se comparan dos técnicas distin-
tas de binarizacion. Posteriormente, se lleva a cabo la discriminacion entre cromosomas
individuales y agrupados, considerando inicamente los cromosomas individuales para la
etapa posterior del andlisis. La Etapa II corresponde a la clasificacién de los cromosomas.
En esta fase se realizan diversos procesos, entre los cuales se plantea el uso de una red
neuronal convolucional (CNN) como modelo principal para la clasificacién. Este modelo
se entrena y valida utilizando una base de datos de cromosomas individuales previamente
clasificados. Para ello, se lleva a cabo un preprocesamiento de los datos de entrada, que



incluye la normalizacion y el redimensionamiento de las imagenes, con el fin de adaptar-
las a la arquitectura de la CNN tanto los datos para entrenamiento y validacién como
los datos de la etapa I. Una vez completado el entrenamiento y la validacién, se emplean
estos cromosomas para llevar a cabo el ordenamiento y la clasificaciéon cromosémica.

Una vez completadas las etapas anteriores, se procede a la implementacion del sistema
en una tarjeta de desarrollo de propdésito especifico, con el objetivo de optimizar el codigo
y permitir su ejecucion en dispositivos con recursos computacionales limitados. Esta
implementaciéon busca validar la eficiencia del sistema en entornos reales.

Finalmente, se realiza una evaluacion del desempeno del sistema, con el propésito de
medir la eficacia del algoritmo propuesto y analizar su viabilidad para tareas de clasi-
ficacion y ordenamiento cromosémico. Esta evaluacion permitird identificar fortalezas,
limitaciones y posibles areas de mejora para futuras versiones del sistema.

1.7. Organizacién de la tesis

En este trabajo de tesis esta organizada en cinco capitulos, a continuacion se describe
cada capitulo.

s Capitulo 1: Introduccion. En este apartado se presenta el planteamiento del pro-
blema, el objetivo general, los objetivos especificos, la justificacién del trabajo y
una descripcién de la metodologia propuesta.

s Capitulo 2: Marco teorico. Se hace una descripcion de los conceptos de los cro-
mosomas, el cariograma y el cariotipo. Ademas, se abordan los fundamentos de
procesamiento digital de imédgenes y el aprendizaje profundo (Deep Learning).

= Capitulo 3: Metodologia. Se describe la base de datos utilizada, el preprocesamiento
de las imagenes, el algoritmo de la discriminacion de los cromosomas y la arqui-
tectura empleada para la clasificacion de los mismos.

= Capitulo 4: Resultados. En este capitulo se presentan los resultados obtenidos du-
rante las etapas de preprocesamiento, procesamiento, discriminacion de los cromo-
somas, la clasificacién de los cromosomas y la implementacion del algoritmo en la
tarjeta de desarrollo de propdsito especifico.

» Capitulo 5: Conclusiones. Se describe las conclusiones de los resultados obtenidos
en las etapas de la discriminacién de los cromosomas, clasificacién y la implemen-
tacién del algoritmo en la tarjeta de desarrollo de propdsito especifico.
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Capitulo 2

Marco teodrico

2.1. Fundamentos

2.1.1. Cariotipo

Antes de continuar, es fundamental aclarar algunos conceptos, ya que los términos
cariotipo, cariograma e ideograma suelen confundirse, aunque tienen significados
distintos. Un cariograma es una representacion ordenada de los cromosomas, que puede
ser realizada mediante dibujo, fotografia o imagen digital, y muestra los cromosomas de
una célula. Por otro lado, el cariotipo se refiere al estudio del conjunto de cariogramas de
un individuo, ya sea normal o anormal. Finalmente, un ideograma es una representacion
grafica de cada cromosoma para el armado del cariograma [37].

Cromosomas

Los cromosomas son estructuras que se encuentran en el interior de las células y con-
tienen la informacion genética de un organismo. Estan compuestos de ADN y proteinas.
Los cromosomas estan divididos en dos secciones por el centromero, que es el punto de
unién entre los dos brazos del cromosoma; el brazo corto ”p”(de la palabra francesa pe-
tite) y un brazo largo ”¢” (de queue, que significa cola). Los extremos de los cromosomas
se conocen como telémeros, estructuras que protegen la integridad del material genético.
Cada brazo se subdivide en regiones y bandas, las cuales pueden distinguirse mediante
técnicas de tincién cromosémica, como se ilustra en la Figura 2.1 [38].

El ser humano cuenta con 46 cromosomas, los cuales se agrupan en pares y su vez se
clasifican en 7 grupos alfabéticos, desde la letra A a la G. Ademads, pueden ser ordenados
segiin su tamano, de mayor a menor. Para facilitar el andlisis de los cromosomas, es
importante tener conocimiento de su morfologia, por lo que esta clasificacion, se basa
en la posicion del centromero. A continuacién se describen parte de la morfologia de los
Cromosomas:
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Figura 2.1: Estructura de un cromosoma [37].

» Metacéntricos: donde brazos (p) y (¢) son del mismo tamano.
» Submetacéntricos: brazos (p) son mas pequenos que los brazos (q).

= Acrocéntricos: brazos (g) son largos respecto brazos (p), el centrémero se encuentra
mas cercano al brazo (p).
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Figura 2.2: Clasificacién morfolégica de los cromosomas humanos.

En la Figura 2.2 muestra la clasificacién morfoldgica de los cromosomas humanos. A
la izquierda se encuentran los cromosomas metacéntricos, en medio los submetacéntricos
y del lado derecho los acrocéntricos.



En la Tabla 2.1 se describen los grupos de los cromosomas y una pequena descripcion
de los mismos [39] [38].

Grupo Concepto
Los cromosomas metacéntricos grandes se distinguen facil-
mente entre si por su tamano y la posicién del centréomero.
Especificamente par 1 y 3 metacéntricos; y par 2 subme-
tacéntricos.
Grupo B (4 — 6) Cromosomas submetacéntricos son grandes.
Cromosomas de tamano medio metacéntrico o subme-
Grupo C (6 — 12, X) | tacéntrico. El cromosoma X se parece a los cromosomas
mas largos de este grupo.
Grupo D (13 — 15) Cromosomas acrocéntricos de tamano medio.
Grupo E (16 — 18) Son de tamano pequeno, el par 16 es metacéntrico y los
(1
(2

Grupo A (1 —3)

6 .

pares 17 y 18 son submetacéntrico.
9 — 20) Cromosomas metacéntricos cortos y pequenos.
1—22,Y) | Cromosomas de menor tamafio y acrocéntricos.

Grupo F
Grupo G

Tabla 2.1: Clasificacién de cromosomas.

Los laboratorios de citogenética evalian la resolucién cromosémica mediante la identi-
ficacion y puntuacion de puntos de referencia visibles en las imégenes de los cromosomas.
Para determinar la resolucién a nivel de bandas, se deben cumplir al menos tres criterios
de referencia, conforme a lo establecido en el estdandar ISCN 2020 [37]. En la Figura 2.3,
se presenta el cromosoma 1 como ejemplo, mostrando distintas resoluciones. De izquier-
da a derecha, se observa un incremento progresivo en la resolucién, donde una mayor
resolucion permite visualizar un mayor ntimero de bandas cromosémicas, mientras que
una menor resolucion muestra menos detalles, dificultando la identificacién precisa de
las estructuras internas del cromosoma [40].

Técnicas de tincién y bandeo

En los cromosomas en metafase, las técnicas de bandeo producen una serie de puntos
de referencia que permiten examinar cromosomas individuales e identificar segmentos
especificos de cada cromosoma. Estos puntos de referencia permiten evaluar cromosomas
normales e identificar puntos de ruptura en caso de que exista una anomalia. Por lo cual se
han desarrollado diferentes técnicas de bandeo con propiedades y aplicaciones especificas.
Estos patrones de bandeo suelen ser un cédigo de barras que los citogenetistas pueden
reconocer para identificar anomalias numéricas y estructurales, como translocaciones,
inversiones, deleciones, duplicaciones, sitios fragiles y otras caracteristicas mas complejas,
ademds de precisar los puntos de ruptura [40].

Las técnicas de bandeo se dividen en dos grupos:



Figura 2.3: Ideograma del patrén de bandeo G del cromosoma 1, mostrando los diferentes
tipos de resolucion de izquierda a derecha en aproximadamente 300, 400, 550, 700 y 850
bandas [40].

» Bandas distribuidas a lo largo de todo el cromosoma:

e Bandeo con Giemsa (bandeo G, GTG)
e Bandeo con quinacrina (bandeo Q, QFQ)
e Bandeo inverso (bandeo R, RHG)

= Bandas que tinen estructuras especificas del cromosoma

e Tincién de heterocromatina centromérica (bandeo C, CBG)

Tincién de la regién organizadora del nucléolo (tincién NOR)
Bandeo T

FISH (hibridacién in situ con fluorescencia)

Cariotipo

El cariotipo es un proceso utilizado para el andlisis estructural y numérico de los
cromosomas, con el objetivo de detectar posibles anomalias cromosémicas, tales como
deleciones !, duplicaciones 2, translocaciones ® o alteraciones en el nimero de cromoso-
mas. Esta prueba ha sido aplicada en una amplia variedad de organismos vivos como:
animales, plantas, seres humanos, entre otras especies.

Para la deteccion de anomalias cromosomicas, se debe verificar que la muestra con-
tenga el nimero correcto de cromosomas, es decir, 46 cromosomas en individuos sin
alteraciones genéticas. Ademas, se debe observar si existen posibles irregularidades en el
tamano, forma o estructura de los cromosomas.

1Es la pérdida de un segmento del ADN dentro de un cromosoma.
20curre cuando una regién del cromosoma se copia una o més veces.
3Intercambio de segmentos entre dos cromosomas no homélogos.



A continuacion, se describen las etapas principales del proceso:

1.

Se toma la muestra de algin tejido vivo (sangre, médula ésea) y en caso de mujeres
embarazadas se toma del liquido amniotico.

Se realiza un cultivo celular, de esta manera las células se multiplican y después de
un tiempo se le agrega colchicina, un agente que detiene la divisién celular en la fase
metafase. Esta etapa los cromosomas se encuentran mas condensados y visibles,
donde se les aplica una tincién especifica que permite resaltar sus estructuras

Mediante un gotero, se toman pequenas muestras que se dejan caer desde una altura
controlada sobre un portaobjetos. Este impacto rompe las células que contienen
los cromosomas, lo que provoca que, al estallar, los cromosomas queden expuestos.
Estas células rotas se conocen comunmente como ”botones”.

Se realiza un mapeo al portaobjetos y se toman microfotografias (fotografias a
escala de micras), con el fin de identificar las dreas donde se encuentran las células
en metafase.

Una vez completado el mapeo, se seleccionan aquellas imagenes que presentan los
cromosomas con mayor claridad.

Se selecciona una imagen previamente capturada de una célula en metafase, en
la cual los cromosomas son visibles. A partir de esta imagen, los cromosomas se
extraen individualmente mediante técnicas de recorte digital. Posteriormente, se
procede a agruparlos en pares, en forma de rompecabezas, en el que cada cromoso-
ma es comparado con un ideograma de referencia. Este ideograma sirve como guia
para identificar y ordenar los cromosomas segin su tamano (de mayor a menor),
asignandolos del 1 al 22, correspondiente a los autosomas, y un par adicional (par
23) que representa los cromosomas sexuales.

Una vez que los cromosomas han sido clasificados y ordenados, se obtiene el cario-
grama, una representaciéon grafica que organiza los cromosomas en pares homélogos
de acuerdo con su tamano, forma y patrén de bandas. Este cariograma es evaluado
por un especialista en citogenética, quien examina cada par cromosémico con el
proposito de identificar posibles anomalias estructurales o numeéricas.

Para garantizar un diagnéstico confiable, es necesario analizar entre 30 y 50 célu-
las en metafase de un mismo individuo. No obstante, cuando se detecta alguna
alteracion cromosémica, el estudio debe ampliarse hasta 100 células, con el fin de
confirmar la anomalia y asegurar la precision del resultado.

En la Figura 2.4 se presenta un ideograma* que sirve como referencia para el orde-
namiento y clasificacion de los cromosomas en hombres y mujeres. En este ideograma,

4Un ideograma es una representacién esquemdtica que ilustra el tamafio, la forma y el patrén de
bandas de todo el complemento cromosdémico.



muestra la ubicacion del centrémero, asi como las diferencias en los tamanos de los brazos
y las bandas cromosomicas. La diferencia entre el cariograma masculino y femenino se
realiza a través del par de cromosomas sexuales: los hombres poseen un par compuesto
por un cromosoma X y uno Y (X, Y'), mientras que las mujeres tienen un par formado
por dos cromosomas X (X, X).
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(a) Cariograma de un hombre. (b) Cariograma de una mujer.

Figura 2.4: Ejemplo del armado del cariograma.



2.2. Segmentacion de los cromosomas

La extraccion, clasificacion y el ordenamiento de cromosomas son tareas repetiti-
vas, tediosas y requieren mucho tiempo. Esta situacién ha impulsado el desarrollo de
soluciones orientadas a la automatizaciéon. Un Sistema de Cariotipo Automadtico (Au-
tomatic Karyotyping System, AKS) debe integrar varias etapas como: a) adquisicién
de la imagen de una célula, b) segmentacion de la imagen para localizar los diferentes
cromosomas, ¢) caracterizacién de cada cromosoma, y d) ordenamiento y clasificacién de
los cromosomas. Cada una de estas etapas presenta diversos desafios técnicos que deben
ser superados para lograr una automatizacién eficiente y precisa del proceso [39]. En
la etapa de segmentacién (Figura 2.5, inciso b)), es crucial, ya que permite identificar
y aislar cada cromosoma. Este proceso (inciso c¢)) requiere un andlisis detallado para
separar los objetos candidatos a cromosomas del fondo, seguido de una evaluacién para
distinguir entre cromosomas individuales y aquellos que se encuentran agrupados. Una
vez identificados, los cromosomas agrupados son separados mediante técnicas de proce-
samiento de imagen, quedando listos para la extraccion de caracteristicas, asi como su
ordenamiento y clasificacién, como se muestra en el inciso d).

b) Segmentacién de la imagen
para la localizaciéon de los

cromosomas. 4 ] * Y
’ el ) é
- y L)

c) Caracterizacionde
cada cromosoma.

a) Adquisicionde una
imagen de una célula.

d) Ordenamientoy clasificacién
de los cromosomas.

Figura 2.5: Etapas del AKS.

A continuacion, se describen los métodos propuestos para el desarrollo de las tres
etapas principales del sistema AKS de la Figura 2.5: b) preprocesamiento y segmentacion,
c)extracciéon de caracteristicas y d) clasificacién.



Preprocesamiento y segmentacion

La segmentacion es un paso importante en los sistemas automaticos de analisis de
cromosomas (AKS). En las imédgenes capturadas durante la metafase, es comtn encontrar
cromosomas individuales, objetos no deseados, asi como cromosomas parcialmente unidos
o traslapados. Estas ultimas situaciones complican el analisis, representando un desafio
para los especialistas al momento de ordenar y clasificar los cromosomas correctamente.

En la mayoria de los casos, las imagenes se capturan en color; sin embargo, para rea-
lizar la segmentacion, es necesario un preprocesamiento en el que la imagen se convierte
a escala de grises, se ajusta el tamano de la imagen; posteriormente, este paso permite
llevar a cabo una limpieza, deteccién y segmentacién de los cromosomas. La limpieza se
refiere a la reducciéon del ruido, donde se considera ruido cualquier objeto presente en
la imagen que no sea un cromosoma, como el nicleo celular, restos de suciedad, entre
otros. La deteccién se encarga de identificar los cromosomas individuales o grupos de
cromosomas que pueden estar parcialmente unidos o traslapados.

Extraccion de objetos

El primer paso en el analisis de las imagenes es la separacién de los cromosomas del
fondo. Para lograrlo, es comtin convertir la imagen original / en una imagen binaria,
donde los objetos claros (cromosomas) aparecen sobre un fondo oscuro. En este caso, los
pixeles del objeto y del fondo tienen intensidades agrupadas en dos tonos dominantes.

La segmentacién binaria se basa en la eleccién de un umbral de gris T', que permita
distinguir entre los pixeles pertenecientes a los cromosomas y aquellos que corresponden
al fondo. La imagen I se representa como una funcién f(z,y), donde (x,y) indica la
posicién de cada pixel, y f(z,y) su nivel de intensidad. De este modo, un pixel (z,y) con
f(z,y) > T sera clasificado como parte del objeto (p1), de lo contrario, se considerara
parte del fondo (po).

La binarizacién de cada pixel en la imagen, se realiza de la siguiente forma:

Po si f(.’]f,y)<T

hlw.y) = pr s f(zy) >T

(2.1)

Donde:

» [(z,y) es la imagen binarizada resultante

= po es el pixel que se le asigna el valor 0 por debajo del umbral T’
= p; es el pixel que se le asigna el valor 1 por arriba del umbral T’

Uno de los métodos mas utilizado para determinar un umbral global éptimo es la
método de Otsu [41], que se basa en buscar un valor de umbral (7) global que maximiza
la varianza entre clases (fondo y objeto), lo cual indica la mejor separacién posible entre
ambos grupos.



En imdgenes de 8 bits (niveles de gris de 0 a 255), el nimero total de niveles de in-
tensidad es L = 2% = 256, y un umbral dado 7, se calculan las siguientes probabilidades:

T L1
po(T) = Zpu pi(T) = Z i
=0 i=T+1

Donde
» po(T): es la probabilidad acumulada del fondo (niveles de 0 a T')
» p1(T): la probabilidad acumulada del objeto (niveles de 7'+ 1 a L — 1)

= p;: representa la probabilidad del nivel de gris ¢, obtenida del histograma de la
imagen

Las intensidades promedio del fondo (mg), el objeto (mq) y la imagen completa (m)
se calculan mediante:

T L—1 L1
mo = E pi, My = E ipi, M= E ip;
i=0 i=T+1 i=0

La varianza entre los grupos, el cual representa la separacién entre el fondo y el
objetos, se define como:

Uintermedio(T) - pO(T) b1 (T) ' (m(] - m1)2 (22)

Este proceso se repite para diversos valores de umbral (7"), seleccionando aquel que
maximiza Vintermedio; 10 cual indica una mejor separacién entre el fondo y el objeto. Los
pixeles con intensidades inferiores al umbral se asignan un valor de cero, mientras que
aquellos con intensidades superiores reciben un valor de uno [42].

Un ejemplo de binarizacién se muestra en la Figura 2.6, donde (a) presenta la imagen
de un cromosoma antes de aplicar la umbralizacién, y (b) muestra la imagen tras ser
binarizada.

(a) Imagen en escala de grises (b) Imagen binarizada

Figura 2.6: Imagen de un cromosoma en escala de grises antes y después de aplicar
umbralizacién.



El algoritmo K-means es uno de los métodos mas utilizados para el agrupamiento no
supervisado. Su objetivo es particionar un conjunto de datos en K clisteres minimizando
la funcion de costo:

JC) =D s — mel®, (2.3)

k=1 z;,€Cy,

donde py, representa el centroide del clister C}.. Este procedimiento se basa en un proceso
iterativo que alterna entre la asignacién de cada punto al clister més cercano y la actua-
lizacion de los centroides. La calidad del resultado depende de tres factores principales:
la inicializacion de los centroides, el nimero de clisteres K y la métrica de distancia,
siendo la euclidiana la mas comun.

Para abordar estas limitaciones, se emplean modelos probabilisticos como los Campos
Aleatorios de Markov (CAM), utilizados en visién por computadora. Un CAM se define
sobre un grafo no dirigido donde cada nodo representa una variable aleatoria y las aristas
codifican relaciones de vecindad. Cumple la propiedad de Markovianidad:

P(filfs—ty) = P(filfx), (2.4)

lo que implica que la probabilidad de un nodo depende tinicamente de sus vecinos di-
rectos. Esta caracteristica permite modelar dependencias espaciales y reducir la incerti-
dumbre en la asignacion de etiquetas. Segun el teorema de Hammersley-Clifford, todo
CAM es equivalente a un Campo Aleatorio de Gibbs, cuya distribucién se expresa como:

P(f) = 5 exp [—@] | (25)

donde U(f) es la funcién de energia compuesta por potenciales de cliques y Z es la
funcién de particiéon que normaliza la distribucion.

La combinacion de ambos enfoques ha dado lugar a algoritmos hibridos como K-
CAM, que integra la agrupacién inicial mediante K-means con la regularizacion espacial
de los CAM. Este método clasifica pixeles en regiones homogéneas (binarizacién) y ajus-
ta las fronteras considerando la vecindad, lo que mejora la segmentacion en imagenes
cromosémicas con ruido o estructuras parcialmente traslapadas [43].

Después de extraer los cromosomas del fondo mediante la umbralizacion, se aplican
técnicas adicionales para identificar y reducir objetos no deseados, como manchas o
restos. Estas técnicas pueden ser morfoldgicas, geométricas (basadas en tamano y forma)
o de nivel de gris. De esta manera, se identifican los cromosomas, sin importar si estan
aislados o agrupados.

Discriminacién de cromosomas

La etapa de discriminacion suele combinarse con la de separacion entre cromosomas
unidos y agrupados. Es importante seleccionar el método que se utilizara para identificar



los objetos que forman parte de los cromosomas y asignarlos al proceso de separacion
correspondiente.
Calzada [39] considera lo siguiente para la discriminacién:

Esqueleto: Reduce el objeto a una linea delgada en el centro.

Ramas y puntos de cruce del esqueleto: Son las partes donde el esqueleto se divide
o donde varias ramas se conectan.

Distancia Euclidianas de los pixeles del esqueleto: Esta medida calcula qué tan
lejos estan los puntos del esqueleto (como las ramas y cruces) de otras areas de la
imagen, lo que ayuda a saber si los cromosomas estdn correctamente separados.

Poligono convexo: Se utiliza el contorno del cromosoma para generar su envolvente
convexa, que es el poligono mas pequeno sin concavidades que lo contiene comple-
tamente. Esta envolvente permite identificar los espacios entre el contorno real del
cromosoma y su forma convexa ideal.

Elipse: Permite obtener la excentricidad, que indica el grado de elongacion del
objeto. Valores cercanos a 1 sugieren cromosomas individuales, mientras que valores
cercanos a 0 pueden indicar agrupamientos.

Caracteristicas morfolégicas

Entre las medidas morfolégicas mas empleadas se encuentran la longitud, el area y
el perimetro convexo:

Longitud: Se determina mediante el Medial Axis Transform (MAT) [44], que co-
rresponde a la linea central del cromosoma atravesando el centréomero (Figura 2.7
(a)). La longitud del cromosoma se define como la longitud de esta linea [45, 46].
También puede calcularse mediante operaciones morfoldgicas [39]. Chen et al. [47]
proponen una mejora al algoritmo de adelgazamiento para obtener esqueletos de un
solo pixel de ancho. La longitud relativa se expresa como la razén entre la longitud
del cromosoma y la suma de las longitudes de todos los cromosomas del conjunto.
Cho et al. [48] sostienen que esta caracteristica resulta més representativa que la
longitud absoluta.

Area: Se define como el numero de pixeles que conforman el cromosoma (Figura
2.7 (b)). El 4rea relativa se calcula como la razén entre el drea del cromosoma y la
suma de las dreas de todos los cromosomas del conjunto.

Perimetro convexo: Corresponde al perimetro del menor poligono convexo que pue-
de contener al cromosoma (Figura 2.7 (c)), lo que permite una medicién simplifi-
cada y estandarizada.



Finalmente, el centromero constituye la regién donde las cromatidas inician su sepa-
racién durante la divisién celular (Figura 2.7 (d)). Habitualmente se identifica mediante
el perfil de intensidad del medial axis [49]. El indice del centrémero se calcula como la
razén entre la longitud del brazo corto (p) y la longitud del brazo largo (q).

@) (b (c) (d)

Figura 2.7: Caracteristicas de un cromosoma: (a) linea central que pasa por el cromosoma,
(b) area total del cromosomas, (c) perimetro del menor poligono convexo, (d) centrémero
que divide los brazos ¢ y ¢ del cromosoma [50].

2.3. Ordenamiento y clasificacion de cromosomas

El ordenamiento y clasificacién de cromosomas en este trabajo se realizara mediante
técnicas de inteligencia artificial (IA), especificamente utilizando redes neuronales con-
volucionales (CNN, por sus siglas en inglés). Las CNN han demostrado ser altamente
en el procesamiento de iméagenes, debido a su capacidad para aprender y extraer carac-
teristicas relevantes de manera automatica, lo que las convierte en una herramienta ideal
para el andlisis citogenético.

La IA comprende un conjunto de métodos orientados a desarrollar sistemas capaces de
realizar tareas que tradicionalmente requieren inteligencia humana. Dentro de este campo
se encuentra el aprendizaje automético (machine learning), que se centra en el diseno de
algoritmos capaces de aprender patrones a partir de datos sin necesidad de programacién
explicita para cada tarea. A su vez, el aprendizaje profundo (deep learning) constituye
una subcategoria del machine learning, caracterizada por el uso de arquitecturas con
multiples capas que permiten extraer representaciones jerarquicas y complejas de los
datos. Las CNN forman parte de este enfoque y son especialmente eficaces en el anélisis
de imagenes, ya que pueden identificar patrones espaciales y estructuras visuales con
gran precision. En las siguientes subsecciones se presentan los conceptos fundamentales
de inteligencia artificial, machine learning, deep learning y redes neuronales.

Inteligencia Artificial

Desde una perspectiva técnica, la Inteligencia Artificial (IA) se define como la capa-
cidad de una maquina para procesar informacién de su entorno y utilizarla en la toma de



decisiones con el fin de alcanzar resultados deseados. Este enfoque permite a las maquinas
aprender de los datos y aplicar ese conocimiento en la resolucién de problemas, imitando
ciertos aspectos del comportamiento humano. Dentro de la IA se encuentra el machine
learning, que a su vez incluye el deep learning [51].

Machine Learning

El machine learning (aprendizaje automético) es un campo que se centra en la extrac-
cién de conocimiento a partir de datos, situdndose en la interseccién de la estadistica, la
inteligencia artificial y la informatica. Su principio fundamental es que los sistemas pue-
den aprender de los datos y realizar predicciones o tomar decisiones sin ser programados
explicitamente para cada tarea. Existen dos enfoques principales:

= Aprendizaje Supervisado: El algoritmo recibe datos de entrada junto con las salidas
deseadas (etiquetas) y aprende a predecir resultados para nuevos datos.

= Aprendizaje No Supervisado: El algoritmo trabaja con datos sin etiquetas, buscan-
do descubrir patrones o estructuras ocultas [52, 53].

Deep Learning

El deep learning es una subcategoria del machine learning que utiliza arquitecturas
profundas compuestas por multiples capas. Cada capa aprende representaciones progre-
sivamente mas complejas de los datos, lo que permite resolver problemas de alta dimen-
sionalidad, como el analisis de imédgenes. Estas arquitecturas se implementan mediante
redes neuronales artificiales, que constituyen la base del aprendizaje profundo [54].

Redes Neuronales Artificiales

Las CNN son un tipo especializado de red neuronal disenada para procesar datos
con estructura de cuadricula, como imagenes. Su arquitectura incluye capas convolucio-
nales que aplican filtros para detectar caracteristicas locales (bordes, texturas, formas),
seguidas de capas de agrupamiento y capas totalmente conectadas para la clasificacion
final. En este trabajo, las CNN se emplearan para clasificar cromosomas a partir de
iméagenes cromosomas en estado metafase, aprovechando su capacidad para aprender
caracteristicas relevantes sin necesidad de disenar manualmente los descriptores.

Arquitectura de la red neuronal

La arquitectura de una red neuronal (Figura 2.8) se describe de la siguiente manera:

= Capa de entrada: Almacena los datos iniciales.



= Capas ocultas: La salida de cada capa de entrada se convierte en la entrada para
todas las capas ocultas, que son responsables de procesar la informacion y realizar
las operaciones matematicas necesarias.

= Capa de salida: Esta capa es la encargada de realizar las predicciones.

Gl
B
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Input Layer Output Layer
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Figura 2.8: Capas de una red neuronal [55].

La red neuronal realiza predicciones, ya sea en forma de regresién o clasificacion.
Para evaluar la precision de estas predicciones, la red compara los valores reales con los
resultados obtenidos. Esta comparacién genera un score o error, conocido como funcion
de pérdida, que indica la calidad de la prediccion. Un valor bajo en la funcién de pérdida
sugiere que la prediccién es precisa, mientras que un valor alto indica una mala prediccion.

Para minimizar el error de la funcién de pérdida, se utiliza el descenso del gradiente
o un optimizador que actualiza los pesos de la red. Después de esta actualizacion, se
realiza una nueva prediccion y se compara nuevamente con el valor real, generando asi
una nueva funcién de pérdida. Este proceso se repite de manera recursiva, aplicando
el gradiente para reducir el error y encontrar el minimo global, lo que permite obtener
predicciones mas precisas.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés)

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de arquitectura de red neuronal
artificial disenada para procesar datos estructurados en forma de cuadricula, como las
imagenes. Su funcionamiento se basa en multiples capas interconectadas que extraen ca-
racteristicas. En las primeras capas, la CNN detecta patrones simples (bordes, colores o
texturas). En capas mds profundas, combina estas caracteristicas para identificar estruc-
turas complejas (formas, objetos). Las CNNs son capaces de realizar tareas avanzadas
como clasificacion de imagenes, deteccién de objetos o segmentacion seméantica.



La convolucion es una operacién matematica que combina dos funciones para producir
una tercera. En el procesamiento de imégenes es muy utilizado para extraer caracteristi-
cas de las cuales se representan como matrices de tamano N x M. La operacién de
convolucién se define como:

S(i,j) =YY I(i+m,j+n) K(m,n)

donde:
= S(i,7) es el valor del pixel en la posicién (i, j) de la imagen de salida.

= ] representa la imagen de entrada.

K es el kernel o filtro, una pequena matriz que se desliza sobre la imagen.

= m y n recorren las dimensiones del kernel, permitiendo acceder a cada elemento
del kernel.

Posteriormente, estas matrices se envian a una capa de agrupamiento (pooling), cuya
funcion es reducir la complejidad de las imagenes al disminuir su ancho y largo. Esta
etapa actia en seleccionar caracteristicas relevantes. Entre los métodos més utilizados
para realizar esta reduccion se encuentran el max pooling (que selecciona el valor maximo
de una regién) y el average pooling (que calcula el promedio de los valores en esa region).
Este proceso de convolucion y reduccion se repite varias veces, generando imagenes de
tamano cada vez menor.

Una vez finalizado el bloque anterior, se emplea una capa Flatten que convierte el
tensor tridimensional resultante en un vector unidimensional. Esta transformacion es
necesaria para conectar con la siguiente etapa del modelo: una red completamente co-
nectada (Fully-Connected), compuesta por una o més capas densas. Estas capas son
responsables de realizar la clasificacién final, como se muestra en la Figura 2.9. Para
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo, también se puede incluir una capa de
Dropout, la cual desactiva aleatoriamente ciertas neuronas durante el entrenamiento, re-
duciendo el riesgo de sobreajuste (overfitting) al evitar que la red dependa excesivamente
de combinaciones especificas de neuronas.

En cada operacion de convolucion dentro de una CNN, se utiliza un filtro o nicleo
(kernel), que es una pequena matriz que se desliza sobre la imagen desde la esquina
superior izquierda hasta la esquina inferior derecha. Durante este recorrido, se realiza
una operacion matematica que permite resaltar caracteristicas especificas de la imagen,
como bordes, texturas o patrones. Los tamafnos mas comunes de kernel son 3 x 3, 5 x5
o 7 x 7 Si el kernel es demasiado grande en relacién con la imagen, habria demasiadas
caracteristicas compitiendo dentro del campo receptivo, lo que dificultaria que la capa
convolucional aprenda de manera efectiva.

El stride (o paso) se refiere al tamano del desplazamiento que realiza el kernel al
moverse sobre la imagen. Un stride de 1 pixel es el més comin, ya que permite un
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Figura 2.9: Arquitectura de una red neuronal convolucional [55].

andlisis detallado. También se utilizan strides de 2 o 3 pixeles para reducir la resolucién
espacial del mapa de activacion, aunque strides mayores pueden hacer que el modelo se
salte regiones importantes de la imagen, afectando su capacidad de aprendizaje.

Para evitar que el tamano de la imagen se reduzca tras cada operacién de convolucién,
se puede aplicar padding (relleno), que consiste en anadir un borde de ceros alrededor
de la imagen, que funciona en conjunto con el stride para mantener en orden los calculos
de una capa convolucional. Esta técnica permite conservar informacion valiosa, especial-
mente en las regiones cercanas a los bordes, y mantener el tamano del mapa de activacion
igual al de la imagen original. Esto puede calcular con la siguiente ecuacion:

D—K+2P
Mapa de activacion = i el +1

S
donde:

D es el tamanio de la imagen (ya sea el ancho o la altura).

K es el tamano del filtro.

P es la cantidad de padding (relleno).

S es la longitud del stride (paso).

En la Figura 2.10 se muestra como una CNN procesa una imagen de entrada en blanco
y negro de tamano 28 x 28, la cual contiene un solo canal. El primer paso consiste en
aplicar una operacién de convolucién, que utiliza un filtro (kernel) de tamafio 5 x 5. Como
no se utiliza relleno (padding), las dimensiones de la imagen se reducen a 24 x 24 después
de esta operaciéon. La funcién principal de esta etapa es extraer patrones locales, como
bordes o texturas. A continuacion, se aplica una capa de Max-Pooling, cuya finalidad es
reducir la dimensionalidad de la imagen y conservar las caracteristicas mas importantes.
En este caso, se reduce el tamano de la imagen a 12 x 12 pixeles. Se realiza nuevamente
una convolucién utilizando un kernel de 5 x 5 sin relleno, lo que reduce el tamano de
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Figura 2.10: Ejemplo de una red neuronal convolucional [56].

la imagen a 8 x 8. A continuacién, se aplica otra capa de Max-Pooling, que incrementa
la profundidad de la salida de la capa anterior, mientras que el tamano de la imagen
se reduce a 4 x 4. Posteriormente, se utiliza la capa Flatten para convertir el tensor en
una sola dimension. Finalmente, se aplica una red Fully-Connected compuesta por capas
densas, utilizando la funciéon de activacién ReLLU, que es especialmente efectiva para las
capas ocultas de la red neuronal. La capa densa final se encarga de realizar la prediccion.

Métricas de evaluacion

La evaluacién del sistema propuesto requiere analizar tanto la etapa de segmentacion
como la etapa de clasificacién basada en redes neuronales convolucionales (CNN). Por
ello, se consideran métricas especificas para cada caso.

Evaluacién de la segmentacion

Para determinar la efectividad del algoritmo de segmentacion, se utilizan métricas
que permiten calcular el porcentaje de éxito en funcién del nimero de pixeles analizados.
Como referencia se toma la segmentacién manual de la imagen original, la cual desempena
como ground truth o verdad base. A partir de esta comparacién se definen los siguientes
valores:

» Verdadero Positivo (VP): drea de la referencia correctamente identificada por
el algoritmo.

» Verdadero Negativo (VIN): drea de fondo correctamente clasificada como tal.



» Falso Positivo (FP): drea que el algoritmo identificé erréneamente como objeto.

» Falso Negativo (FN): drea de la referencia que no fue detectada.

Cada una de estas cantidades se define como:

VP =|Ry;N S| (2.6)
VN = [R;; US| (2.7)
FP = |R; US;; — Ryl (2.8)
FN = |R;; US;; — Sy (2.9)

donde S;; es la imagen segmentada y R;; es la imagen de referencia, ambas binarias.
En este contexto, |I| indica el niimero total de pixeles en la imagen I, mientras que |I|
se refiere al complemento de la imagen I.

A partir de estos valores se calculan métricas estandar como sensibilidad (recall),
precision, exactitud (accuracy) y Fl-score [57, 39]:

Exactitud (Accuracy)

Se refiere a la relacién entre la zona de interés y el fondo que han sido identificados
correctamente por el método propuesto, Ecuacion 2.10.

VP+ VN
VP+VN+ FP+ FN

Accuracy = (2.10)

Precisién (Precision)

La precision, representada por la Ecuacion 2.11, hace referencia a la frecuencia con
la que el algoritmo detecta todas las predicciones correctas.

VP
Precision = ———— 2.11
recision = o (2.11)

Sensibilidad (Recall)

La Ecuacion 2.12 describe la frecuencia con la que el algoritmo detecta correctamente
todos los casos que son verdaderos objetos a identificar dentro del conjunto de datos.

VP
RGCCL” = VP_|_—F]V (212)



F1l-score

Es la media arménica entre la precisién (p) y la sensibilidad (r), dada por la siguiente
Ecuacién (2.13).

2-VP

Fl=
2. VP+FP+FN

(2.13)

Evaluaciéon de la clasificacién con CNN

Una vez obtenidas las regiones de interés, la red neuronal convolucional (CNN) se
encarga de clasificar cada cromosoma en su categoria correspondiente. En este caso, la
evaluacion se realiza a nivel de etiquetas, comparando las predicciones de la red contra
las clases reales.

De manera andloga a la segmentacion, se consideran los valores de VP, FP, FN y VN,
pero ahora aplicados a la correcta o incorrecta clasificacion de datos:

» Verdadero Positivo (VP): nimero de datos clasificados en la clase correcta.

» Verdadero Negativo (VN): numero de datos que no pertenecen a una clase y
que fueron correctamente clasificados como no pertenecientes a ella.

» Falso Positivo (FP): niumero de datos clasificados en una clase incorrecta.

» Falso Negativo (FN): nimero de datos de una clase real que no fueron recono-
cidos por el modelo.

A partir de estos valores se calculan métricas en problemas de clasificacion multiclase:

Exactitud (Accuracy)

Mide el porcentaje de clasificaciones correctas respecto al total de datos analizados:

VP + VN o Naciertas
VP+VN+FP+FN Ny

Accuracy = (2.14)

Precisién (Precision)

Indica la proporcién de daros predichos como pertenecientes a una clase que efecti-

P] e ‘3‘1) — (2.15)

Sensibilidad (Recall)

Mide la capacidad del modelo para detectar todos los datos de una clase determinada:

VP
RGCCLZZ = m——m (216)



F1l-score

Es la media armoénica entre la precision y el recall, 1til en casos de clases desbalan-

ceadas:
2 Precision - Recall

F1= (2.17)

Precision + Recall

Promedios en problemas multiclase

En clasificacién de datos se deben calcular estas métricas para cada clase y luego
promediarlas:

» Promedio macro: cada clase tiene el mismo peso, sin importar el nimero de
ejemplos.

= Promedio micro: las métricas se ponderan segiin la cantidad de ejemplos en cada
clase.

Finalmente, la matriz de confusion proporciona un resumen visual del desempeno
del clasificador, indicando cuantos cromosomas de cada clase fueron clasificados correc-
tamente y cuantos se confundieron con otras clases, como se muestra en la Tabla 2.2.

Prediccién
—_ A B C
SIA10 2 1
IBlo 6 1
CcC| 0 3 8

Tabla 2.2: Matriz de confusién para la clasificacién en tres clases [58].

Por ejemplo, la primera fila de la matriz indica que existen 13 objetos cuya clase
verdadera es A. De ellos, 10 han sido clasificados correctamente como A, mientras que 2
fueron erréneamente clasificados como pertenecientes a la clase B y 1 como clase C.

2.4. Implementacién del algoritmo en la Jetson nano

Para la implementacién del algoritmo se utiliza la tarjeta de desarrollo de propdsito
especifico Jetson Nano, disenada por NVIDIA para aplicaciones de inteligencia artificial
en dispositivos embebidos. En la Figura 2.11 se muestra la placa de desarrollo NVIDIA
Jetson Nano. Este dispositivo cuenta con un procesador Quad-core ARM Cortex-A57 @
1.43 GHz, una memoria RAM de 4 GB LPDDR4 de 64 bits, y una GPU de 128 nticleos
CUDA basada en la arquitectura NVIDIA Maxwell. Ademads, dispone de interfaces de
comunicacion como GPIO, 12C, 12S, SPI y UART, y requiere una alimentacion de 5 V



Figura 2.11: Jetson Nano.

y 4 A. Jetson Nano es una minicomputadora optimizada para ejecutar redes neuronales,
lo que la hace ideal para aplicaciones como visién por computadora, clasificacién de
imagenes, deteccién de objetos, segmentacién semdntica y procesamiento de voz [59],
[60].

2.4.1. Sistema Operativo

El sistema operativo utilizado en la Jetson Nano es Ubuntu 18.04 LTS, incluido en la
distribucién oficial JetPack, que proporciona un entorno completo para el desarrollo de
aplicaciones de inteligencia artificial. Ubuntu es ampliamente adoptado en entornos de
IA por su estabilidad, soporte comunitario y compatibilidad con herramientas de codigo
abierto, lo que lo convierte en la opcién preferida para proyectos de Aprendizaje Au-
tomatico (Machine Learning) y Aprendizaje Profundo (Deep Learning). El JetPack SDK,
en su version 4.6.6, provee un entorno de escritorio Linux completo basado en Ubuntu
18.04 con gréficos acelerados, soporte para NVIDIA CUDA Toolkit 10.2, y bibliotecas
optimizadas como cuDNN 8.2 y TensorRT 8.2. La Figura 2.12 muestra la informacién del
software instalado en la Jetson Nano, incluyendo detalles sobre el sistema operativo y las
versiones de las herramientas disponibles. Ademads, incluye la capacidad de instalar de
forma nativa bibliotecas de aprendizaje automatico como TensorFlow, PyTorch, Caffe,
Keras y MXNet, asi como librerias para visién por computadora (OpenCV) y desarrollo
de robética (ROS). Estas herramientas permiten aprovechar al maximo la aceleracién
por GPU, optimizar modelos para inferencia y desarrollar aplicaciones en dreas como
visién artificial, procesamiento de imagenes y sistemas autonomos.

2.4.2. Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, dindmico e interpretado, lo
que significa que no requiere compilacion para ejecutar aplicaciones. Esta disponible
para todos los sistemas operativos y es de cddigo abierto, lo que lo convierte en una
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Figura 2.12: Informacién de la Jetson Nano.

opcién ideal para proyectos de inteligencia artificial. Actualmente, Python es uno de los
lenguajes méas populares a nivel mundial y una de las mejores opciones para el desarrollo
de TA, debido a su amplia gama de bibliotecas especializadas, como:

= NumPy: utilizada para manejar datos en matrices N-dimensionales.

Pandas: proporciona estructuras de datos y herramientas analiticas faciles de usar.

Matplotlib: biblioteca para la generacion de graficos 2D.

Scikit-learn: enfocada en algoritmos de aprendizaje automatico.

PyTorch y TensorFlow: para redes neuronales y aprendizaje profundo.

OpenCV: para procesamiento de imagenes y vision por computadora.

La combinacién de estas librerias y su naturaleza de codigo abierto, hacen de Python
el lenguaje mas utilizado en proyectos de IA.

2.4.3. Framework

La placa de desarrollo, cuenta con algunos frameworks para trabajar con los datos
y aprovechar la aceleracion de la GPU. Entre ellos se encuentran dos muy utilizados
Pytorch y Tensorflow. A continuacion, se describen estos frameworks:

= Pytorch: desarrollada por Facebook, PyTorch es una biblioteca de cddigo abierto
para machine learning y deep learning. Basada en Python, su principal objetivo
es ofrecer una alternativa mas rapida a NumPy, facilitando un uso eficiente de las
GPUs. PyTorch se destaca por su flexibilidad y velocidad.

= Tensorflow: es una biblioteca de aprendizaje automatico desarrollada por Google.
Esta biblioteca de cédigo abierto ofrece una amplia gama de APIs para la cons-
truccién y entrenamiento de redes neuronales. TensorFlow es versatil, ya que puede
ejecutarse tanto en CPU como en GPU.



Capitulo 3

Desarrollo de algoritmos para el
procesamiento de imagenes

Este capitulo describe los algoritmos seleccionados para el desarrollo del sistema
propuesta. El trabajo se dividirda en dos etapas. La primera etapa se centrard en la
extraccién de los cromosomas y en la separacién de aquellos que se encuentren agrupados.
En la segunda etapa, se llevara a cabo el enderezamiento de los cromosomas, asi como su
clasificacién, validacién e implementacién del algoritmo en la tarjeta de desarrollo Jetson
Nano. En la primera etapa, se llevara a cabo la extraccion de los cromosomas, para lo
cual serd necesario realizar un preprocesamiento y segmentacion.

3.1. Preprocesamiento y segmentacion

Para el preprocesamiento y segmentacion de los cromosomas se propone lo siguientes
tres procesos:

* Separacién de objetos del fondo: En esta etapa consiste en separar los objetos del
fondo mediante técnicas de binarizacién. En este trabajo se comparan dos métodos:
Otsu y K-CAMS, con el fin de seleccionar el mas adecuado para continuar con la
siguiente etapa.

* Reduccién de objetos no deseados: Consiste en reducir los pequenos objetos pre-
sentes en la imagen que no corresponden a cromosomas. Estos elementos suelen ser
ruido visual o fragmentos de material celular que pueden interferir con el analisis y
la segmentacion de los cromosomas. Para esta tarea, se aplican técnicas de filtrado
y analisis morfolégico que permiten conservar los elementos de mayor tamano y
reducir los que no son relevantes.

* Discriminacion de cromosomas individuales y agrupados: Una vez que se han seg-
mentado los cromosomas del fondo, es necesario distinguir entre aquellos que se
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encuentran de forma individual y los que estan en grupos (adyacentes o traslapa-
dos). Para esta clasificacién, se aplican tres métodos complementarios:

e Solidez: basada en el analisis del menor poligono convexo que envuelve el
objeto.

e Fxcentricidad: se ajusta una elipse a la figura y se analiza su alargamiento.

o Adelgazamiento y deteccion de extremos: se utiliza un algoritmo de esqueleti-
zacion para reducir las figuras a sus esqueletos y detectar puntos extremos.

* Identificacion y etiquetado de cromosomas: En esta etapa se realiza un etiquetado
entre cromosomas individuales y aquellos que se encuentran en grupo, ya sea en
posiciones adyacentes o traslapados.

3.1.1. Separacién de objetos del fondo

Consiste primero en convertir la imagen a escala de grises y, posteriormente, a una
imagen binaria, como se muestra en la Figura 3.1. Para llevar a cabo esta binarizacion, se
ha implementado un enfoque basado en Campos Aleatorios de Markov (Markov Random
Fields) combinado con el algoritmo de K-means [43]. El uso de CAM junto con K-means
permite una clasificacién de los datos de la imagen en "k” grupos; en este caso, se re-
quieren dos grupos para distinguir entre el fondo y los objetos de interés (cromosomas).
Al aplicar esta técnica, el algoritmo agrupa los pixeles en funcién de la intensidad, ge-
nerando una imagen binaria en la que los cromosomas y los objetos no deseados quedan
resaltados respecto al fondo.

(a) Imagen de cromosomas desordenados. (b) Imagen de cromosomas binarizada

Figura 3.1: Imagen de cromosomas aplicando binarizacion.



3.1.2. Reduccién de objetos no deseados

Para reducir parte del ruido, se suelen emplear operaciones morfologicas, que se
utilizan para extraer estructuras relevantes o reducir objetos irrelevantes. En este caso,
se aplicard la operaciéon morfologica de apertura, que consiste en realizar primero una
erosién y luego una dilatacion, como se muestra en la Figura 3.2. La erosién se define de
la siguiente manera:

Ip®@B=beE?:d+belgparacadabe B

La erosién de Ig por B produce un conjunto de puntos d para los cuales todos los
puntos posibles de la forma d + b pertenecen al conjunto Ig. Esta operacion permite
eliminar pequenos objetos y reducir el tamano de estructuras indeseadas en la imagen.

Y la dilatacion esta dada por

Ig@B=deE?*:d=ig+bparacadaig € Izybe B

La dilatacion de Ig por el elemento estructurante B genera un conjunto de puntos
d tal que, para cada punto ig perteneciente a Ig, existe un desplazamiento b en B.
Este proceso expande el conjunto original al anadir una capa alrededor de sus bordes.
La dilatacién es especialmente 1til para cerrar pequenos huecos en las estructuras, unir
componentes cercanos y resaltar caracteristicas en la imagen, ya que "amplia” los bor-
des de los objetos. Para que las operaciones morfolégicas sean efectivas, es fundamental
definir un elemento estructurante (B), el cual determina cémo se aplican las transforma-
ciones sobre la imagen. Este elemento influye en las regiones de la imagen binaria que se
expanden o se contraen durante el proceso.

En este trabajo, el elemento estructurante utilizado es un kernel de 3 x 3 compuesto
por una matriz de unos, empleado en la operacién morfoldgica de apertura. Dichas opera-
ciones permiten modificar el niimero de pixeles en cada objeto de la imagen, reduciendo
o aumentando su area segun el caso. Es importante destacar que estas transformaciones
son no invertibles: si se aplica erosién seguida de dilatacion, la imagen original no se
recupera completamente. En este contexto, el objetivo es reducir el ruido y aumentar el
area de los objetos para facilitar su posterior extraccion.

Para reducir la mayoria de objetos grandes y pequenos que no corresponden a cromo-
somas, se aplica un filtro de area, definiendo un rango de area minima Area,,;, y maxima
Arean,q,. En este caso, al trabajar con imagenes de resolucién (576, 768) pixeles.

= Se ha propuesto un area minima de 250 pixeles, lo que significa que cualquier objeto
mas pequeno que este tamano serd excluido del analisis, ya que probablemente no
corresponde a un cromosoma.

= Se ha propuesto una area maxima de 3500 pixeles, o que implica que cualquier
objeto mas grande que este tamano también sera excluido, ya que podria ser ruido
o una estructura no deseada que no representa un cromosoma.



(a) Erosién. (b) Dilatacién.

Figura 3.2: Aplicando operaciones morfologicas.

= Cabe mencionar que estos parametros pueden ajustarse segin las caracteristicas
de cada imagen y obtener mejores resultados.

En la Figura 3.3 se muestra (a) la imagen binarizada y (b) la imagen resultante tras
aplicar el filtro, obteniendo los objetos de interés dentro de la drea minima y méxima.

(a) Imagen binarizada filtrada. (b) Imagen filtrada.

Figura 3.3: Imagen filtrada.

Una vez obtenidos los objetos de interés, se procede a aplicar los contornos para deli-
mitar los cromosomas. Sin embargo, como se observa en la Figura 3.4 (a), los contornos
iniciales no encierran completamente los cromosomas. Para mejorar esta delimitacion, se
realiza una nueva binarizacién de la mascara, lo que permite obtener los bordes mas cer-
canos a los cromosomas. Luego de este proceso de binarizacién, los contornos se extraen
y se superponen a la imagen original, como se muestra en el inciso (b).

En la Figura 3.5 se presenta el diagrama de flujo para la reduccién de objetos no
deseados mediante operaciones morfolégicas y un rango de area especifico. Este algoritmo



(a) Imagen original con contornos. (b) Imagen filtrada con contornos.

Figura 3.4: Antes y después de aplicar contornos.

permite visualizar los contornos de los objetos de interés en color verde. La técnica
binarizar utiliza la funcién K-CAM [43] , es un método disenado para agrupar los datos
de la imagen en escala de grises. En esta parte, se utiliza la binarizacién para resaltar
y obtener los contornos de los objetos relevantes. El procedimiento se describe en el
pseudocddigo correspondiente, incluido en los Anexos (véase Algoritmo 1), donde se
mandan a llamar las operaciones morfolégicas y el filtrado por area para la extraccion
de objetos de interés.

3.1.3. Identificacién de cromosomas individuales y agrupados

Una vez extraidos los posibles objetos de interés candidatos a cromosomas, es necesa-
rio evaluarlos para distinguir entre cromosomas individuales y aquellos que se encuentran
agrupados, parcialmente unidos o traslapados.

Como se mencion6 anteriormente, para facilitar la identificacion y clasificacion, se
utiliza un ideograma de referencia, como se muestra en la Figura 2.2. Los cromosomas
presentes en la imagen pueden variar en tamano, forma y orientacion, lo que complica su
andlisis. Generalmente, los cromosomas individuales adoptan distintas configuraciones
morfolégicas, como se ilustra en la Figura 3.6: (a) forma de S, (b) forma de C, (c¢) forma
de L. Estas variaciones suelen ser comunes en cromosomas individuales, mientras que los
agrupados suelen presentarse en las posiciones (d)-(f), donde se observan adyacencias o
superpuestos entre si.

Para discriminar entre cromosomas individuales y agrupados, es necesario disponer de
caracteristicas que permitan diferenciarlos. Algunos autores, como en [39] y [50], emplean
caracteristicas geométricas y morfolégicas, como el area del objeto, el area del poligono
convexo, la excentricidad y el esqueleto del cromosoma que proporcionan informacion
relevante de los cromosomas. Utilizan tres filtros que se basan en la geometria de los
mismos. Los cuales son:
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Figura 3.5: Reduccién de objetos no deseados.

= Método del menor poligono convexo
= Método de la elipse que los rodea

= Método del esqueleto

Cada forma pasa a través de estos filtros y si satisface ciertos criterios entonces es
considerada como cromosomas en grupo, de lo contrario es considerado un cromosoma
individual.

Método del menor poligono convexo

Este método se basa en el calculo de la solidez del objeto. La solidez de un objeto
puede calcularse como la relacion entre su area y el area de su envolvente convexa, lo
cual permite obtener el porcentaje de pixeles en el menor poligono convexo que también
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) Cromosoma en forma de S. ) Cromosoma en forma de C. (¢) Cromosoma en forma de L.

) Cromosomas adyacentes. ) Parcialmente adyacentes. (f) Cromosomas traslapados.

Figura 3.6: Posibles formas de cromosomas individuales y en grupo.

forman parte del area del objeto. Esta métrica es 1til para diferenciar entre cromosomas
individuales y agrupaciones de cromosomas, ya que los cromosomas aislados tienden a ser
convexos y tendran una solidez cercana a uno, mientras que los grupos de cromosomas,
debido a espacios entre los elementos, presentan una menor solidez.

La solidez S esta dada por la siguiente expresién:

Aobj

5= Ampc

donde:

» Ay es el drea del objeto, que representa el nimero de pixeles en la regién de
interés. Para un objeto binarizado, el area A se calcula como:

Obj ZZOb]Z .7

=1 j=1
» A, Es el drea del menor poligono convexo que rodea al objeto.

Los cromosomas individuales suelen ser aproximadamente convexos, lo que implica
que el area del poligono convexo que los contiene es similar a su area real, dando una
solidez cercana a uno. Por otro lado, cuando hay grupos de cromosomas, el area de la
envolvente convexa sera mayor que la suma de las areas de los cromosomas individuales,
reduciendo la solidez. Para detectar agrupaciones de cromosomas, se puede establecer
un umbral en la solidez. Si la solidez del objeto es menor que este umbral, se clasifica
el objeto como un grupo de cromosomas, lo cual permite pasar a una fase posterior de
procesamiento para segmentar los elementos individuales dentro del grupo.



En Figura 3.7 se presenta el diagrama de flujo para obtener los contornos del menor
poligono convexo de los cromosomas agrupados y los que estan aislados. Este algoritmo
recibe como entrada una imagen en escala de grises que contiene los objetos de interés y la
lista de contornos. Posteriormente, se crea una lista vacia destinada a almacenar la solidez
de cada objeto. Se usa un ciclo for para calcular el area de cada cromosoma, su poligono
convexo y el area de dicho poligono. Se establece una condicién para evitar la division
por cero, y se calcula la solidez de cada objeto, almacenando los resultados en solidez.
Finalmente, se procede a realizar una comparacion de la solidez respecto a un umbral para
la separacion entre cromosomas individuales o agrupados. El procedimiento se presenta
en el pseudocddigo del Algoritmo 2, incluido en los Anexos, donde se especifican las
operaciones para la obtencién del poligono convexo y el cdlculo de la razén de solidez
haciendo uso de algunas bibliotecas de python.

area
el poligono
convexo

Si No

solidez =
area_cromosoma /
area_poligono_convexo

solidez =0

Calcular area del

contorno

Calcular area del

poligono convexo

Individual Agrupado

Figura 3.7: Método del menor poligono convexo.

En la Figura 3.8 se muestran cromosomas contenidos dentro de un poligono convexo,
el cual se puede observar la solidez de cada objeto envuelto: los cromosomas individuales
tienen una solidez cercana a 1, ya que su contorno se ajusta casi por completo al poligono
que los envuelve. En cambio, los cromosomas que estan unidos, curvados o traslapados
presentan una solidez menor, pues el poligono convexo incluye areas vacias alrededor de
los objetos, lo que reduce la solidez.



Figura 3.8: Cromosomas envueltos con el menor poligono convexo marcado de color
verde.

Método de la elipse que los rodea

Por lo general, los cromosomas tienen una forma alargada y delgada, excepto algunos
pares, como el 20, 21 y 22, que tienden a ser mas cortos y compactos. Esta morfologia
hace que la elipse que rodea a un cromosoma individual sea alargada. Cuando dos o mas
cromosomas estan traslapados o se encuentran unidos, la elipse que los envuelve tiende a
acercarse a una forma circular. Basandose en esta idea, es posible detectar agrupaciones
de cromosomas mediante la excentricidad de la elipse que rodea al objeto.

La excentricidad E se define como la relacién entre el eje menor y el eje mayor de la
elipse que envuelve al objeto:

P eje menor
"~ eje mayor
o bien
; 2
0<./1— (eje_menor) {

(eje-mayor)?

La excentricidad, que varia entre 0 y 1, ayuda a diferenciar cromosomas individuales
de grupos. Un valor de excentricidad proximo a 1 indica una forma circular, caracteri-
zando un grupo de cromosomas traslapados o unidos. En cambio, un valor bajo indica un
cromosoma individual. En la Figura 3.9 se presenta en diagrama de flujo para encerrar en
elipses a los cromosomas que no estan agrupados o superpuestos, mientras que aquellos
que si lo estdn se encierran en circulos. El proceso comienza con la imagen filtrada y
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Figura 3.9: Método de la elipse que los rodea.

los contornos identificados. Se inicializan dos listas: una para almacenar la razon de los
ejes de la elipse de cada cromosoma y otra para guardar las elipses correspondientes a
cada cromosoma. A continuacion, para cada contorno de los cromosomas, se extraen los
datos necesarios para determinar las posibles elipses. Se calcula un umbral promedio que
permite filtrar los cromosomas individuales de los grupales. Finalmente, se dibuja una
elipse de color verde alrededor de cada cromosoma individual y un circulo de color rojo
alrededor de cada grupo de cromosomas detectado. Dentro del procedimiento se presenta
en el pseudocddigo del Algoritmo 3, puede verse en los Anexos, donde se aplican opera-
ciones para el calculo de excentricidad y la clasificacién visual mediante elipses y circulos
haciendo uso de las bibliotecas de python.

En la Figura 3.10 se muestran los cromosomas envueltos por una elipse. Los cromoso-
mas individuales, que presentan una forma mas alargada, estan rodeados por una elipse
de color verde. Por otro lado, los cromosomas agrupados o traslapados estan rodeados
por un circulo rojo. Sin embargo, algunos cromosomas individuales también aparecen en
rojo debido a su pequeno tamano o forma curva, que los aleja de una elipse alargada.



Figura 3.10: Los cromosomas estan envueltos mediante el método de elipse. Los cro-
mosomas individuales estan rodeados por una elipse de color verde, mientras que los
agrupados, unidos, traslapados o curvados se muestran rodeados por un circulo de color
rojo.

Es por esto que se pueden presentar algunas limitaciones:

= Cromosomas pequenos: Estos suelen ser identificados correctamente mediante el
criterio del menor poligono convexo, pero en este caso el método de la elipse lo
envuelve en un circulo.

= Cromosomas curvados: La forma curvada puede afectar el calculo de la elipse acer-
carse a un circulo.

Esqueletos de los cromosomas

El tercer filtro consiste en identificar y contar los puntos terminales presentes en
el esqueleto de cada cromosoma. Para lograr el esqueleto, suelen emplear operaciones
morfologicas como la erosion y la apertura, que permiten adelgazar un objeto hasta
convertirlo en una linea o secuencia de pixeles que conserva la estructura del objeto
original [39], [50]. Sin embargo, existen otros enfoques para el adelgazamiento de objetos,
como el algoritmo de Zhang-Suen [61]. Este algoritmo se enfoca en extraer el esqueleto
del objeto, manteniendo la conectividad y la topologia de las estructuras originales. No
obstante, presenta limitaciones, ya que no garantiza que el esqueleto resultante tenga
un ancho de un solo pixel y puede generar segmentos redundantes. Wei Chen et al.
[47] proponen una mejora al algoritmo de Zhang-Suen que aborda estas limitaciones,



asegurando que el esqueleto obtenido tenga un ancho de un solo pixel y eliminando los
segmentos redundantes.
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Figura 3.11: Algoritmo para obtener el esqueleto de los cromosomas.

Dentro del bucle principal se implementa la funcion de adelgazamiento, ilustrada
en la Figura 3.12. Esta funcién recibe la imagen binaria y un valor de iteracién (0 o
1), iniciando una busqueda en la vecindad de ocho pixeles alrededor del pixel central.
Para cada pixel, se calcula la suma de vecinos (A) y el nimero de transiciones 0 — 1
(C) en sentido horario, con el objetivo de identificar trayectorias y descartar bordes.
Segun la subiteracién, se aplican condiciones geométricas que evitan la eliminacion de
puntos criticos y preservan la conectividad. Los pixeles que cumplen simultaneamente
los criterios (img =1,2 < A <6, C' = 1y las restricciones de producto) se marcan para
borrado diferido, es decir, se eliminan en bloque al final de cada pasada. Este proceso se
repite hasta que no existan cambios entre iteraciones, obteniendo finalmente el esqueleto
con grosor unitario, como se detalla en el pseudocddigo del Algoritmo 4. El algoritmo
utiliza dos métricas para evaluar cada pixel en su vecindad:

Para cada pixel P, de primer plano, se consideran sus ocho vecinos Ps,..., Py en
sentido horario dentro de una ventana 3 x 3. Se definen las siguientes métricas:

9

A(P) =) Py (3.1)

k=2



donde A(P;) representa el nimero de vecinos de primer plano, y

9

C(P) =Y [(Pe=0)A(Pi1=1)], Po=DP (3.2)

donde C(P;) indica el nimero de transiciones 0 — 1 en la secuencia circular de
vecinos.
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Figura 3.12: Algoritmo para adelgazar los objetos.

La identificacién y conteo de puntos terminales en el esqueleto de los cromosomas
es util para discriminar cromosomas individuales de aquellos que se encuentran agru-
pados, ya que los cromosomas aislados suelen presentar dos extremos, mientras que los
agrupados pueden mostrar multiples ramificaciones.

En la Figura 3.13 el proceso comienza con la imagen binaria previamente segmentada,
sobre la cual se genera el esqueleto mediante el algoritmo de adelgazamiento. Una vez
obtenido el esqueleto, se calcula la cantidad de vecinos para cada pixel utilizando una
convolucién con una méscara 3 X 3 (excluyendo el centro). Los pixeles que pertenecen



al esqueleto y tienen exactamente un vecino son considerados puntos terminales. Estos
puntos se almacenan en una lista y se contabilizan para obtener el ntimero total de
extremos.

Finalmente, se genera una imagen combinada que muestra el esqueleto en color verde
y los puntos terminales resaltados con circulos rojos, lo que facilita la interpretacion
visual del resultado. El procedimiento se detalla en el pseudocddigo del Algoritmo 5,
incluido en los Anexos.
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Figura 3.13: Algoritmo para la obtencién de la puntas.

En la Figura 3.14 se presentan los esqueletos de los cromosomas que han sido ex-
traidos, mostrando su estructura. Los puntos terminales del esqueleto son pixeles que
permiten el andlisis de las ramificaciones del esqueleto del objeto. La existencia de mas
de dos puntos terminales sugiere la presencia de dos o més cromosomas, se puede obser-
var en la Figura 3.15. Para identificar los puntos terminales, se analiza la vecindad de
cada uno de los pixeles que componen el esqueleto del objeto. Si el valor de cualquiera
de los ocho pixeles adyacentes al punto en cuestion coincide con el del punto analizado,
se identifica como un punto terminal.



(a) Cromosoma en (b) Cromosoma en (c) Cromosoma en
forma de S. forma de C. forma de L.
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Figura 3.14: Esqueletos de algunos cromosomas.

(a) Cromosoma en (b) Cromosoma en (¢) Cromosoma en
forma de S. forma de C. forma de L.

ki
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Figura 3.15: Puntas terminales de algunos de los esqueletos de los cromosomas.



Organizacion de los cromosomas en carpetas

A continuacién, se describe de manera general el flujo seguido para organizar la
discriminacién entre cromosomas agrupados e individuales:

1. Segmentacién inicial

= Convertir la imagen a escala de grises.

= Aplicar binarizaciéon para separar cromosomas del fondo.
2. Reduccion de objetos no deseados

» Aplicar operaciones morfolégicas (erosién y dilatacién).

» Filtrar por area minima y maxima para excluir ruido y fragmentos.
3. Discriminacién entre cromosomas individuales y agrupados
» Filtro 1 (Solidez): Calcular el area y el poligono convexo; si la solidez <

umbral, clasificar como agrupado.

» Filtro 2 (Excentricidad): Ajustar una elipse; si la relacién de ejes indica
forma circular, mantener como agrupado; si es alargada, reclasificar como
individual.

» Filtro 3 (Esqueletizacién): Generar el esqueleto y contar puntas; dos pun-
tas — individual, mas de tres — agrupado.

4. Reasignacién y organizacion

= Reubicar cromosomas segun los resultados de los filtros.
= Crear dos carpetas:

e individuales/ — cromosomas para clasificacion.

e agrupados/ — cromosomas almacenados.
5. Exportacién y trazabilidad

» Guardar imagenes con sus respectivos identificadores.

Lo que se espera al final de la Etapa 1 es la obtenciéon de un conjunto organizado
de carpetas que contienen los cromosomas individuales y los agrupados, resultado de
aplicar los filtros mencionados anteriormente (solidez, excentricidad y conteo de puntas).
Cada cromosoma individual se almacena en su carpeta correspondiente para la fase
de clasificacién, mientras que los agrupados se almacenan en otra carpeta denominada
"agrupados”.



3.2. Clasificacion

Una vez que se finaliza la etapa anterior, se procede a la fase de clasificacion de
aquellos cromosomas que han sido segmentados individualmente. Para esta tarea, se
disen6 una red neuronal convolucional (CNN) utilizando la biblioteca Keras, propia
de TensorFlow. Esta herramienta permite construir, entrenar y gestionar modelos de
aprendizaje profundo, ademas de ofrecer la posibilidad de guardar y cargar modelos
mediante archivos con extensién .h5, lo que facilita la reutilizacion y el despliegue del
modelo entrenado. El modelo se desarroll6 con el objetivo de aprender patrones espaciales
y estructurales de los cromosomas a partir de imagenes en escala de grises con una
resolucion de 128 x 64 pixeles. Estas imagenes constituyen la entrada de la red neuronal
convolucional, mientras que la capa de salida estd compuesta por 24 neuronas. Estas
neuronas representan las 24 clases del cariograma humano: los 22 pares autosémicos
(clases 1-22), el cromosoma X (clase 23) y el cromosoma Y (clase 24).

3.2.1. Entrenamiento y validacién

El modelo CNN consta de las siguientes capas como se muestra en la Figura 3.16:

128@64x32 12803216  1x65535

1@128x64 320128x64
16@128x64
1x64 124
. i Dense
Convolution Convolution | Flatten
Convolution Max-Pool Convolution

Figura 3.16: Arquitectura de la red propuesta.

» Entrada: Imégenes en escala de grises con resolucion de 128 x 64 pixeles.

= Primera capa convolucional: 16 filtros de tamano 3 x 3, activacion ReLLU y padding
same, preservando la resolucion espacial.

= Segunda capa convolucional: 32 filtros con kernel 5 x 5, seguida de una capa de
Batch Normalization para estabilizar el aprendizaje.

= MaxPooling y Dropout: Reduccién de resoluciéon mediante maz pooling 2 x 2y
dropout del 10 % para prevenir sobreajuste.

= Tercera capa convolucional: 64 filtros de tamano 3 x 3, seguida de una cuarta capa
con 128 filtros de tamano 5 x 5, ambas con activaciéon ReLLU y normalizaciéon por
lotes.



= Segunda etapa de MaxPooling y Dropout: Se aplica nuevamente max pooling 2 x 2
y dropout del 20 %.

= Global Average Pooling: Para reducir la dimensionalidad y mantener la informacién
mas relevante de las caracteristicas extraidas.

= Capas densas: Una capa densa con 64 neuronas y activacion ReLU, seguida de un
dropout del 30 %. Finalmente, una capa de salida con 24 neuronas con activacién
softmac.

= Entrenamiento: Se utilizé el optimizador Adam con tasa de aprendizaje de 0.0005,
24 épocas, class weights para balancear las clases.

» Resultados: Precision en entrenamiento: 98.92 %, precisién en validacion: 81.25 %.

Preprocesamiento de datos

Para el entrenamiento del modelo de clasificacién se utilizé la base de datos [62], la
cual contiene un conjunto de imagenes correspondientes a los 23 pares de cromosomas
humanos: 22 pares autosémicos y el par sexual (X, Y). El conjunto total de datos se
dividi6 en dos subconjuntos: 80 % para entrenamiento y 20 % para validacién.

Base de datos

El conjunto total de datos consta de 5,474 imagenes, cromosomas individuales, divi-
didas en:

» 80 % para entrenamiento (4,370 imagenes)

» 20 % para validacién (1,104 imagenes)

— Carpeta de entrenamiento:

e Contiene 4,370 imagenes distribuidas en 24 clases.
e Las clases del 1 al 22 tienen 190 iméagenes cada una.
e La clase 23 tiene 154 imagenes.

e La clase 24 cuenta con 36 imagenes.
— Carpeta de validacion:

e Contiene 1,104 imagenes.
e Las clases del 1 al 22 tienen 48 imagenes cada una.
e La clase 23 tiene 39 imagenes.

e La clase 24 tiene 9 imagenes.



Acondicionamiento

Durante la etapa de entrenamiento y validaciéon de la red neuronal convolucional
(CNN) propuesta, se realizé un acondicionamiento previo de los datos con el objetivo de
mejorar la calidad del aprendizaje y reducir el riesgo de sobreajuste. Este acondiciona-
miento incluye:

= Conversion de formato de imagen: Las imagenes originales en formato BMP son
convertidas a PNG, lo que reduce el tamano del archivo y mejora la compatibilidad
con librerias de procesamiento.

= Normalizacion de los valores de intensidad: Ajuste de los valores de los pixeles al
rango [0,1], lo que permite una convergencia méas estable durante el entrenamiento.

= Centrado del cromosoma en el recuadro: Cada cromosoma es reposicionado en el
centro de la imagen para garantizar que la red neuronal reciba patrones consisten-
tes, reduciendo la variabilidad espacial.

= Aplicacién de padding: Se anade relleno para unificar el tamano de todas las image-
nes, evitando distorsiones y asegurando que la arquitectura de la CNN procese
entradas homogéneas.

= Redimensionamiento uniforme: Todas las imagenes son ajustadas a una resolucién
estandar para la entrada de la red (128x64 pixeles), lo que facilita el procesamiento
y reduce la carga computacional.

= Balanceo de clases: Se incorporan técnicas para compensar el desbalance entre
clases, como el uso de class weights durante el entrenamiento, evitando que el
modelo favorezca clases mayoritarias.

Estos pasos no solo mejoran la calidad del conjunto de datos, sino que también
dan estabilidad en el entrenamiento, incrementan la capacidad de generalizacién del
modelo y disminuyen el riesgo de sobreajuste. En conjunto, el acondicionamiento previo
se traduce en una mejora significativa en la precision y robustez del sistema, sentando
las bases para un proceso de clasificacion méas confiable y eficiente. En la Figura 3.17
se muestra el cromosoma 1 en distintas situaciones. Algunos cromosomas se encuentran
muy ajustado al borde del recuadro, otras se encuentra descentrado o mal posicionado,
lo que puede afectar el rendimiento del modelo. Ademas, las imagenes se encontraban
originalmente en formato BMP, lo que requeria su conversién a un formato PNG. Este
tipo de variaciones puede introducir ruido en el entrenamiento y dificultar la capacidad
de la CNN para aprender patrones.
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Figura 3.17: Cromosomas antes del acondicionamiento.

3.2.2. Ordenamiento

Una vez completado el entrenamiento y validacién del modelo de la red neuronal
convolucional (CNN) propuesta, se procede a la etapa de identificacién y ordenamiento
de los cromosomas. Para ello, se retoman los cromosomas individuales previamente dis-
criminados durante la etapa de segmentacion. Antes de ser procesados por la CNN;, las
iméagenes deben pasar por un preprocesamiento adicional, conversiéon a escala de grises,
normalizacion de los valores de intensidad en un intervalo de 0 a 1, centrado del cromoso-
ma dentro de un recuadro de tamano 120 x 160 pixeles, y posteriormente redimencionarlo
a la entrada de la red a un tamano de 64 x 128.

Para cada imagen, se aplica el preprocesamiento, se obtiene la prediccién y se asigna
la clase correspondiente. Este algoritmo recorre todas las imagenes segmentadas, aplica
el preprocesamiento y utiliza el modelo CNN para predecir la clase. La salida es una lista
con la ruta de cada imagen y su clase asignada, que servira para el ordenamiento.

Una vez obtenidas las predicciones, el siguiente algoritmo organiza los cromosomas en
una malla, generando la imagen final del ordenamiento y clasificacién de los cromosomas.
Toma las predicciones y organiza los cromosomas en una malla de 6x8. Cada cromosoma
se coloca en su posicién correspondiente y se genera la imagen final de los cromosomas
organizados.

Los pseudocddigos que explican el proceso anteriormente mencionado se encuentran
en los Anexos 6 y 7. A continuacién, se describe de manera grafica el algoritmo que
implementa esta etapa. Una vez que las imagenes han sido preprocesadas, se carga el
modelo entrenado (archivo con extensién .h5) y se realiza la identificacién automatica
de cada cromosoma. Posteriormente, los cromosomas clasificados se ordenan segin su
categoria, lo que permite construir el cariograma final. En la Figura 3.18 se muestra
el diagrama que representa el flujo del algoritmo encargado de la identificacién y el
ordenamiento de los cromosomas.
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Figura 3.18: Algoritmo para la obtencién de la puntas.

3.3. Implementacién

La implementacion del algoritmo se realizé en la tarjeta de desarrollo NVIDIA Jetson
Nano, un dispositivo optimizado para aplicaciones de inteligencia artificial en entornos
embebidos. Esta plataforma utiliza el sistema operativo Ubuntu 18.04 LTS, incluido en la
distribucién JetPack, que proporciona soporte para bibliotecas aceleradas por GPU como
CUDA, cuDNN y TensorRT, esenciales para la ejecucion eficiente de redes neuronales
convolucionales (CNN). El entorno de desarrollo se basa en Python 3.6.9, aprovechando
librerias ampliamente utilizadas en visiéon por computadora y aprendizaje profundo, tales
como:

= OpenCV: Para operaciones de procesamiento de imagenes, segmentacion y filtra-
do.

= NumPy: Para manipulacién de matrices y operaciones numéricas.
= Matplotlib: Para la visualizacion de resultados y métricas.

» TensorFlow/Keras: Para la construccién, entrenamiento y despliegue del modelo
CNN.

= Scikit-learn: Para calculos de métricas y validacion del rendimiento.

El algoritmo es desarrollado en Python, aplicando técnicas de vision por computadora
para la segmentacion y redes neuronales convolucionales para la clasificacién. La Jetson
Nano, por su GPU integrada con 128 niicleos CUDA, permite acelerar las operaciones



de inferencia. Ademas de su capacidad de cémputo, la Jetson Nano ofrece conectividad
y flexibilidad mediante:

Salida de video por HDMI o DisplayPort para visualizacién directa.

Cuatro puertos USB para conexién de periféricos como camaras y dispositivos de
almacenamiento.

Puerto microUSB para comunicaciéon y alimentacion.

Conector dedicado para fuente de energia, garantizando estabilidad en aplicaciones
de alto consumo.

Interfaces GPIO, 12C, SPI y UART para integracién con sensores y dispositivos
externos.

Estas caracteristicas permiten integrar el sistema con dispositivos externos y se vi-
sualizan en la Figura 3.19.

Figura 3.19: Periféricos Jetson nano.

Para optimizar el rendimiento, se realizaron ajustes en la configuracién del entorno,
incluyendo la instalacién de controladores CUDA, que permiten reducir el tiempo de
inferencia mediante optimizacién del modelo. Asimismo, se implementaron técnicas de
reduccién de dependencias y funciones personalizadas para garantizar la compatibilidad
con la versién de Python disponible en la Jetson Nano.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentaran los resultados obtenidos en el transcurso del trabajo,
donde se ha llevado a cabo parte del preprocesamiento de las imagenes, la segmentacion
de los cromosomas, la clasificacion y el ordenamiento.

A continuacién se explicaran las caracteristicas de los conjuntos de datos:

» QQ-banding: esta base de datos !, se ha tomado como principal referencia para el

desarrollo de este trabajo. Se trata de un conjunto de 108 imagenes en estado
metafase con una resolucion de 768 x576 pixeles, con un aproximado de 6,683 cro-
mosomas. Ademds, cuenta con su cariograma, pues cada imagen ha sido ordenada
y clasificada por un experto. La base de datos también proporciona un ”ground
truth” que actia como referencia en el andlisis de la segmentacién [62], [63].

= G-banding: AutoKary2022 es una base de datos que estd compuesta por un con-
junto de 612 imégenes en estado metafase, cada una con una resolucién de 1600
x 1600 pixeles, incluye aproximadamente 27,000 instancias de cromosomas, que
han sido extraidas de muestras de 50 pacientes. Las anotaciones que contiene cada
imagen han sido elaboradas por expertos en el campo [7].

En la Figura 4.1 se presentan imagenes correspondientes a dos bases de datos di-
ferentes. La Figura (a) muestra una imagen del banco de datos principal utilizado en
este trabajo, mientras que la Figura (b) corresponde a otra base de datos alternativa. Es
posible observar diferencias entre ambas imagenes, ya que fueron adquiridas mediante
métodos distintos: una fue tenida con tincién tipo Q y la otra con tincion tipo G, lo que
influye en el contraste, la textura, caracteristicas y apariencia de los cromosomas.

'El conjunto de datos ha sido recuperado del siguiente link:http://bioimlab.dei.unipd.it
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(a) Imagen banco principal. (b) Imagen banco secundario.

Figura 4.1: Imagenes de los bancos de imagenes.

4.1. Preprocesamiento

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos durante la etapa de preproce-
samiento de las imagenes cromosomicas. Para ello, se evaluaron distintos métodos de
binarizacién con el fin de determinar cudl ofrece una mejor binarizacién de las imégenes.
En la Figura 4.2 se presenta una comparacién de la binarizacion de la misma imagen
utilizando dos métodos diferentes: (a) K-menas junto con Campos Aleatorios de Markov
(K-CAM) y (b) el método de Otsu. Se puede observar que la binarizacion realizada con
K-CAM produce una silueta més definida en comparacion con el método de Otsu, ya
que este ultimo muestra que algunos cromosomas han sido separados.

(a) Imagen binarizada CAM. (b) Imagen binzarizada OTSU.

Figura 4.2: Comparacion de binarizacion entre método OTSU y CAM.



En las Figuras 4.3 y 4.4, se lleva a cabo la operacion morfolégica de apertura, que
consiste en aplicar primero una erosion seguida de una dilatacion. Este proceso tiene
como objetivo principal el reducir objetos muy pequenos que podrian interferir con la
correcta identificacién de los cromosomas. La erosion reduce el tamano de los objetos en
la imagen, excluyendo aquellos elementos que no cumplen con un tamano minimo, lo que
ayuda a reducir el ruido y pequenos objetos no deseados. Posteriormente, la dilatacién
se aplica para restaurar el tamano de los cromosomas, rellenando espacios que podrian
haberse perdido o dividido durante la etapa de binarizacion.

(a) Imagen erosionada K-CAM. (b) Imagen erosionada Otsu.

Figura 4.3: Imagen erosionada.

(a) Imagen dilatada K-CAM. (b) Imagen dilatada Otsu.

Figura 4.4: Imagen dilatada.

Una vez completado el proceso de binarizacion y la reduccién de objetos no deseados,
se procede a realizar una primera evaluaciéon. Wang [63] llevé a cabo un etiquetado
manual de los cromosomas, lo cual proporciona una referencia confiable para comparar
los resultados obtenidos mediante los algoritmos implementados.



A continuacion se presenta en la Tabla 4.1 que compara los resultados utilizando
umbral mediante Otsu y umbral mediante K-CAM, aplicados a las 108 imagenes. Las
métricas consideradas incluyen precision, recall, exactitud y F-score. Ambos métodos
alcanzan un valor alto en recall (0.96) y exactitud (0.99), indicando una buena identifi-
cacion para los cromosomas presentes en las imagenes. Sin embargo, el método K-CAM
presenta una ligera mejora en precision (0.87 frente a 0.85) y F-score (0.91 frente a 0.90).
Se puede decir que, aunque ambos métodos son eficaces, el enfoque basado en K-CAM
proporciona un desempeno ligeramente superior, siendo una alternativa mas robusta para
la etapa de binarizacién en las imagenes.

Método | Precision | Recall | Accuracy | F1
Otsu 0.85 0.96 0.99 0.90
CAM 0.87 0.96 0.99 0.91

Tabla 4.1: Evaluacién de las 162 imégenes.

Para generar la Tabla 4.1, se desarrollé una interfaz grafica que permite cargar imége-
nes, aplicar el proceso de binarizacion y almacenar los resultados obtenidos en un archivo.
Estos datos fueron posteriormente utilizados para calcular los valores presentados en la
tabla. La Figura 4.5 muestra la interfaz disenada para este proposito. La interfaz desarro-
llada cuenta con varios elementos interactivos que permiten al usuario controlar el flujo
del preprocesamiento. Entre estos se encuentran barras deslizantes que permiten ajustar
los umbrales de tamano minimo y maximo con el fin de excluir los objetos que no cum-
plan con el tamano propuesto en las imagenes. Ademads, se incluyen botones para cargar
iméagenes individuales o carpetas completas, aplicar el procesamiento de binarizacion, y
almacenar los resultados.

4.2. Discriminacién de cromosomas individuales y
agrupados

Una vez realizadas las operaciones morfoldgicas y la exclusion de objetos de mayor
y menor tamano que los cromosomas, se procede al primer filtrado. Este consiste en
evaluar la solidez de cada objeto mediante el uso del menor poligono convexo que pue-
de contenerlo. Para ello, se superponen dos contornos sobre cada objeto detectado: el
contorno real del objeto y el contorno del menor poligono convexo que lo envuelve. La
diferencia entre ambos contornos permite identificar los huecos en cada cromosoma, lo
cual es clave para distinguir entre cromosomas individuales y agrupados. A través de un
umbral, se determina si un objeto corresponde a un cromosoma aislado o a un grupo de
cromosomas superpuestos. En la Figura 4.6 se presentan ejemplos de este proceso. En
dichas imédgenes, el color blanco representa el objeto (cromosoma), el negro corresponde
al fondo, y el gris indica el area del hueco entre el cromosoma y su respectivo poligono
convexo.
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Figura 4.5: Interfaz grafica para el proceso de binarizacion.
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Figura 4.6: Primer filtrado a cromosomas.

El método de la elipse constituye un filtro adicional que utiliza la excentricidad como
criterio para discriminar entre cromosomas aislados y agrupados. Este método comple-
menta al algoritmo del poligono convexo, siendo ambos parte de un conjunto de tres
filtros para la discriminacién de cromosomas. En la Figura 4.7, se ilustra la aplicacion
del algoritmo basado en el método de la elipse. Este algoritmo evalia la excentricidad
de cada objeto y, mediante un umbral definido en el rango de 0 a 1, determina si se
trata de un cromosoma individual o de un grupo de cromosomas. Los objetos clasifica-
dos como agrupados se encierran en un circulo, mientras que los cromosomas aislados se
representan mediante una elipse. El algoritmo también tiende a clasificar como agrupa-
dos aquellos cromosomas que presentan una curvatura pronunciada o que son de menor
tamano, debido a que sus ejes principales tienden a ser similares, lo que reduce la excen-
tricidad. Esta limitacion evidencia la necesidad de incorporar un tercer algoritmo que
permita una discriminacién robusta entre cromosomas individuales y agrupados.



Figura 4.7: Segundo filtrado a cromosomas.

El método de esqueletizacién, combinado con el conteo de puntos terminales, se uti-
liza como filtro final para la discriminacién de cromosomas. La esqueletizacion reduce
la forma del cromosoma a una linea delgada de un solo pixel de grosor. A su vez, el
nimero de puntas en los extremos del esqueleto permite determinar si un cromosoma se
encuentra de manera individual o forma parte de un grupo. Generalmente, los cromoso-
mas individuales presentan dos puntas, mientras que aquellos agrupados o traslapados
presentan un numero mayor. En la Figura 4.8, se muestra la aplicacion de este méto-
do. Los cromosomas han sido reducidos a lineas delgadas mediante esqueletizacion, y
los puntos terminales se destacan en color rojo, lo que permite visualizar las diferencias
entre estructuras individuales y agrupadas. Esta técnica complementa los métodos an-
teriores (poligono convexo y elipse), lo que robustece la identificacién de cromosomas
indviduales.

Figura 4.8: Tercer filtrado a cromosomas.

Al aplicar los filtros de discriminacién para separar cromosomas individuales de agru-
paciones, cada filtro actiia como un paso de refinamiento. En la Figura 4.9 se presentan
dos méscaras: en (a) se muestran los cromosomas identificados como individuales por el
primer filtro, y en (b) los considerados como grupales. Sin embargo, es posible observar
que algunos cromosomas individuales han sido clasificados erréneamente como grupales.
Por esta razén, se requiere aplicar un segundo filtro que permita mejorar la precision de
la discriminacion.

Una vez aplicado el primer filtro, se procede a utilizar el método basado en el ajuste
de elipses, a través del cual se obtiene la excentricidad. Este segundo filtro se aplica
sobre la mascara que contiene los cromosomas clasificados como agrupados. Aquellos
objetos que correspondan a cromosomas individuales, son reasignados a la méscara de
cromosomas individuales. Como se muestra en la Figura 4.10, en (a) se encuentran los
cromosomas individuales, mientras que en (b) la cantidad de elementos en la méscara
de cromosomas agrupados se ha reducido.



(a) Primer filtro individuales. (b) Primer filtro agrupados.

Figura 4.9: Primer filtro aplicado (solidez).

Ly

(a) Segundo filtro individuales. (b) Segundo filtro agrupados.

Figura 4.10: Segundo filtro aplicado (excentricidad).

e

Ly

(a) Tercer filtro individuales. (b) Tercer filtro agrupados.

Figura 4.11: Tercer filtro aplicado (puntas).



Para reforzar la discriminacion entre cromosomas individuales y agrupados, se aplica
un tercer filtro, el cual se basa en el niimero de puntas detectadas en la imagen esqueleti-
zada. Este filtro se aplica a ambas mascaras: si en la méscara de cromosomas individuales
se identifican objetos con més de tres puntas, estos se clasifican como cromosomas agru-
pados. Por el contrario, si en la méscara de cromosomas agrupados se encuentran objetos
con dos puntas, se consideran como cromosomas individuales y se trasladan a la masca-
ra de cromosomas individuales. En la Figura 4.11 se muestra la mascara final obtenida
tras aplicar los filtros propuestos, donde se distinguen (a) los cromosomas individuales
y (b) los cromosomas agrupados. Ademds, cada conjunto se almacena en sus respectivas
carpetas para su posterior procesamiento y analisis.

La Tabla 4.2 presenta los resultados del algoritmo propuesto para la discriminacion
entre cromosomas individuales y grupales, evaluado sobre un conjunto de 40 imagenes.
Las métricas utilizadas para la evaluacion fueron: VP (Verdaderos Positivos), que repre-
sentan los cromosomas individuales correctamente detectados; VN (Verdaderos Negati-
vos), correspondientes a los grupos correctamente identificados; FP (Falsos Positivos),
que indican grupos erréneamente clasificados como individuales; y FN (Falsos Negativos),
que indican cromosomas individuales erroneamente clasificados como grupo.

Se observa un alto nimero de VP y VN en la mayoria de los casos, lo que indica
una buena capacidad del algoritmo para identificar correctamente tanto los cromosomas
individuales como los grupales. Sin embargo, algunas imagenes como la 57, 60 y 64
presentan valores elevados de FP y FN, lo que indica que el algoritmo tiende a confundirse
en algunas situaciones. Esta situacién es por la forma en que los cromosomas estan
agrupados: cuando se encuentran muy proximos entre si y alineados en linea recta, el
algoritmo tiende a interpretarlos como un solo objeto.

Para evaluar el rendimiento general del algoritmo de discriminacién de cromosomas
individuales y grupales, se calcularon métricas como precision, exactituda, recall y F1
score a partir de los valores acumulados de VP, VN, FP y FN. La precisién obtenida fue
de 0.9540, lo que indica que el 95.4 % de las predicciones positivas fueron correctas. La
exactitud, que representa el porcentaje total de clasificaciones correctas (tanto positivas
como negativas), fue de 0.9473, reflejando el desempeno general del algoritmo. La recall
alcanzd un valor de 0.9853, lo que muestra que el algoritmo es capaza de detectar correc-
tamente los cromosomas individuales. Finalmente, el F1 score, que combina precision
y recall, fue de 0.9694, mostrando que el modelo tiene un equilibrio entre la deteccién
correcta y lo minimos errores presentados.
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100 %
89 %
92 %
100 %
100 %
93 %
100 %
98 %
97 %
94 %
94 %
97 %
100 %
97 %
97 %
97 %
97 %
90 %
91 %
94 %
100 %
85 %
100 %
88 %
92 %
93 %
75 %
100 %
97 %
91 %
100 %
97 %
98 %
94 %
97 %
89 %
100 %
88 %
97 %
97 %

100 %
92 %
88 %
100 %
100 %
94 %
95 %
98 %
95 %
92 %
94 %
95 %
95 %
97 %
97 %
98 %
97 %
91 %
92 %
95 %
100 %
87 %
94 %
90 %
88 %
91 %
8%
100 %
97 %
92 %
100 %
95 %
96 %
94 %
97 %
91 %
100 %
91 %
97 %
94 %

100 %
100 %
92 %
100 %
100 %
100 %
95 %
100 %
97 %
97 %
100 %
97 %
95 %
100 %
100 %
100 %
100 %
100 %
100 %
100 %
100 %
100 %
93 %
100 %
94 %
96 %
92 %
100 %
100 %
100 %
100 %
97 %
98 %
100 %
100 %
100 %
100 %
100 %
100 %
97 %

100 %
90 %
90 %
100 %
100 %
94 %
98 %
98 %
96 %
93 %
94 %
96 %
98 %
97 %
97 %
97 %
97 %
91 %
92 %
94 %
100 %
86 %
97 %
89 %
90 %
92 %
7%
100 %
97 %
92 %
100 %
96 %
97 %
94 %
97 %
90 %
100 %
90 %
97 %
96 %

Tabla 4.2: Desempeno del método de discriminacion de cromosomas individuales y gru-

pales.




4.3. Clasificacién (Segunda etapa)

La etapa de clasificacion comprende cuatro componentes: pre-procesamiento de los
datos, entrenamiento y validacion del modelo, el desarrollo de un algoritmo para el
ordenamiento cromosémico, y la implementacién de una interfaz de usuario (GUI) que
permita la generacion del cariograma de forma interactiva.

4.3.1. Preprocesamiento de los datos

Antes de iniciar el entrenamiento de la CNN, es recomendable realizar un preproce-
samiento a los datos con el fin de estandarizarlos y garantizar la calidad del aprendizaje.
Para ello, se llevaron a cabo las siguientes etapas:

= Conversién de formato: Las imédgenes originales en formato .bmp fueron con-
vertidas a .png para reducir el tamano y mejorar la compatibilidad.

» Extraccién de objetos (cromosomas): Se segmentaron los cromosomas con las
técnicas de Otsu y K-CAM, eliminando el fondo, aislando cada objeto y realizar
una comparacién de ambas técnicas.

» Centrado de los objetos: Cada cromosoma fue reposicionado en el centro de un
nuevo fondo.

» Determinacion del tamano maximo: Se calculé el ancho y la altura del cro-
mosoma més grande dentro del conjunto de datos.

= Aplicacién de padding: A partir del tamano méaximo identificado, se aplicd
relleno (padding) a todos los cromosomas para unificar el tamano de los datos.

En la Tabla 4.3 se presenta el porcentaje de exactitud obtenido en la extraccion de
cada cromosoma, con el objetivo de evaluar la efectividad de los métodos de segmentacion
utilizados. Este proceso se realizé para automatizar la extraccion y el centrado de los
cromosomas sobre un nuevo fondo. Los resultados muestran que el método K-CAM
supero a Otsu, ya que en la mayoria de los casos no fue necesaria la intervencion manual
para corregir errores de segmentacion.

Método | Exactitud
Otsu 0.75
CAM 0.99

Tabla 4.3: Evaluacién de la segmentacion de los datos.

En la Figura 3.15 se muestra el resultado final del preprocesamiento, donde cada
imagen presenta dimensiones normalizadas de 120 x 160 pixeles y los cromosomas estan



centrados en su respectivo recuadro. Con las imagenes ya normalizadas, se organiza en
carpetas por clase, correspondientes a los pares cromosoémicos del 1 al 22, y dos clases
adicionales para los cromosomas sexuales (X y Y). Finalmente, se realiza la divisién del
conjunto de datos en dos subconjuntos: 70 % para entrenamiento y 30 % para validacion.

*

Figura 4.12: Cromosomas después del acondicionamiento.

4.3.2. Entrenamiento y validacion

Para evaluar el desempeno del sistema propuesto, se realizé una comparaciéon con
estudios recientes que emplean redes neuronales convolucionales para la clasificacién de
cromosomas. La Tabla 4.4 muestra el tamano del conjunto de datos utilizado por cada
autor y la exactitud alcanzada.

Autor Dataset | Accuracy | Equipo

Xie et al [6] 660000 | 95.7% NVIDIA GTX1080ti
Wang et al [33] | 90624 94.72% | NVIDIA 2080ti

Wei et al [32] 13800 | 99.2% No proporciona

You et al [7] 60000 93 % NVIDIA RTX3090

Tabla 4.4: Comparacién del tamano del dataset y exactitud en trabajos previos.

El proceso de entrenamiento y validacion del modelo se llevé a cabo utilizando dife-
rentes arquitecturas propuestas. Tras una serie de pruebas comparativas, el modelo que
presentd el mejor desempenio es el que se describe en la seccién de desarrollo.

‘ Modelo ‘ Entrenamiento ‘ Validacién ‘
EfficientNetB0O | 4.35% 4.35%
ResNet50 5.29 % 5.16 %
VGG16 23.00% 20.00 %
MobileNetV2 61.83% 44.66 %
InceptionV3 66.84 % 50.36 %

CNN propuesto | 98.92 % 81.25%

Tabla 4.5: Comparacién del desempeno entre modelos preentrenados y la CNN propuesta.



Como se muestra en la Tabla 4.5, el modelo de red neuronal convolucional pro-
puesto supera a los modelos preentrenados evaluados. Mientras que EfficientNetB0 y
ResNet50 presentan desempenos muy bajos, con apenas un 4.35% y 5.16 % de exactitud
en validacion respectivamente, modelos mas complejos como InceptionV3 alcanzan un
rendimiento moderado (66.84 % en entrenamiento y 50.36 % en validacién). Sin embargo,
la CNN propuesta logra una exactitud del 98.92 % en entrenamiento y del 81.25% en
validacién, lo que muestra una mejor capacidad de aprendizaje y generalizacién. Esta
diferencia sugiere que los modelos preentrenados, disenados para tareas de clasificacion
genérica, no capturan adecuadamente las caracteristicas del conjunto de datos utilizado.

Matriz de Confusidn 5

— 0o 2 o0 o0 0 1 0 0 0 0 0O 0 0o 1 0 0O O O O o0 1 0 1
-0 o o0 0 o 2 0 0 00 0 1 0 0 1 0 0 01 0 1 2 0
-1 0 1 0 0 0 1. 0O 00 1 0 0 0 1 0 0 O 0O O0 0 1 2

40

'
o
o

'
o
o

00 0 00O 0 0 O 35

' '
o o
o o

'
(=}
o

30

'
o
o

'
o
N

19 18 17 16 15 14 13 12 11 10

'
o
o

25

Real
2
|
-
o

24 23 22 21 20
' '
® @
o o

00 0 0 0 0 0 O -20

'
o
o

|
o
w

-15

'
o
o

-10

-0 3 0 0 4 0 0 0 0 0 0O 1 0 O 0 3 0 2 O 0 2 o 0

-0 1 2 0 0O O 0 0 0 o 0O 1 3 0 0O O 0O 0 0O 0o o0 0 O
' ' ' i ' ' ' ' ' i ' ' ' ' ' ' ! ' ' ' ' ' ' -0
1 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 2 20 21 22 23 24 3 4 5 6 7 8 9

Prediccién

Figura 4.13: Matriz de confusion de la CNN propuesta.

La matriz de confusién presentada en la Figura 4.13 permite evaluar el rendimiento
del modelo CNN propuesto en la clasificacion de 24 clases correspondientes a los cromo-



somas. Cada fila representa la clase real y cada columna la clase predicha. Los valores
en la diagonal principal indican predicciones correctas, mientras que los valores fuera de
la diagonal corresponden a errores de clasificacion. La mayoria de las clases presentan
valores elevados en la diagonal, lo que indica que el modelo logra identificar correcta-
mente la mayoria de las clases. Las clases 1, 3, 9, 12, 13, 14, 20 y 21 muestran una alta
precision, con més de 40 aciertos y muy pocos errores, lo que sugiere que estas clases
tienen caracteristicas diferenciadas. Algunas clases presentan errores altos como: 2, 4, 6,
7,8, 15, 17 y 22. Esto indica que estas clases comparten caracteristicas que dificultan la
clasificacién.

‘ Clase ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1-Score ‘
1 91 % 87 % 89 %
2 1% 7% 74 %
3 85 % 85 % 85 %
4 87 % 70 % 8%
5 81% 83% 82%
6 73 % 75 % 74 %
7 89 % 68 % 7%
8 75 % 68 % 1%
9 87 % 85 % 86 %
10 76 % 83 % 80 %
11 8% 83 % 80 %
12 84 % 93 % 89 %
13 2% 7% 79%
14 81% 93 % 87 %
15 81% 75 % 8%
16 82% 85 % 83 %
17 87 % 75 % 80 %
18 93 % 83 % 87 %
19 78 % 83 % 80 %
20 82 % 89 % 86 %
21 93 % 93 % 93 %
22 76 % 75 % 75 %
23 62 % 64 % 63 %
24 87 % 7% 82 %
Promedio Macro | 81.8% 81.1% | 81.2%
Promedio Micro | 81.3% 81.3% | 81.3%

Tabla 4.6: Métricas de evaluacion por clase y promedios globales del modelo CNN pro-
puesto.



La Tabla 4.6 presenta las métricas de evaluacién por clase para el modelo CNN
propuesto, la cual incluye precision, recall y F1 score. Estas métricas permiten analizar
el rendimiento del modelo, identificando las clases con un mayor desempeno y aquellas
con dificultad para clasificacion. Por ejemplo, la clase 21 muestra un Fl-score del 93 %,
indicando una alta capacidad de prediccion, mientras que la clase 23 presenta el valor mas
bajo (63 %), lo que causa confusién al modelo con clases de caracteristicas muy similares.
También se incluyen los promedios macro y micro para evaluar el rendimiento general del
modelo. El promedio macro (Precisién: 81.8 %, Recall: 81.1 %, Fl-score: 81.2 %) calcula
el rendimiento medio considerando todas las clases con el mismo peso, lo que es una
evaluacion equilibrada del modelo con clases desbalanceadas. Por otro lado, el promedio
micro (81.3 % en las tres métricas) pondera el cdlculo segiin el niimero total de muestras,
reflejando el desempeno general del modelo en el conjunto de datos. La similitud entre
ambos promedios indica que el modelo mantiene un comportamiento consistente.

4.3.3. Ordenamiento

Una vez entrenada y validada la CNN propuesta, se procede a utilizar el modelo para
el ordenamiento automatico de los cromosomas. Para ello, se emplea el entrenamiento
previamente guardado, integrandolo en un algoritmo que identifica cada cromosoma y
lo organiza en pares homologos, conformando el cariograma. Con el fin de facilitar la
interaccién, se desarrollé una interfaz grafica (GUI) que permite al usuario realizar el
proceso de manera intuitiva (Figura 4.14). Esta herramienta ofrece funcionalidades clave,
como la exclusién de objetos que no corresponden a cromosomas (por ejemplo, fragmentos
demasiado grandes o pequenos), la discriminacién precisa de cromosomas y su posterior
identificacién y ordenamiento.

El algoritmo de ordenamiento tiene como objetivo organizar los cromosomas pre-
viamente discriminados. Para ello, utiliza aquellos cromosomas que han sido detectados
como individuales. Posteriormente, el algoritmo carga la red neuronal convolucional en-
trenada para realizar la identificacion de cada cromosoma y, finalmente, los ubica en
su posicién correspondiente. En la figura 4.15 se muestra el resultado final, donde se
visualizan los cromosomas identificados y ordenados en su respectivo lugar.
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Figura 4.14: Interfaz de usuario para el ordenamiento de los cromosomas.

4.3.4. Implementacién

Durante la implementacion del algoritmo en la tarjeta de desarrollo Jetson Nano, se
presentaron algunas dificultades respecto a la versién de Python en el dispositivo (3.6.9),
por otro lado con la versién utilizada durante el desarrollo en un equipo de computo
(3.12). Esta diferencia generd incompatibilidades con ciertas bibliotecas, lo que obligé a
realizar ajustes en el codigo. Para resolver este inconveniente, se incorporaron funciones
compatibles con ambas versiones de Python, minimizando el uso de bibliotecas externas.
Entre estas funciones se encuentran la asignacién de los puntos terminales de los cromo-
somas y el proceso de adelgazamiento de los mismos, los cuales fueron implementados de
forma manual para asegurar la portabilidad del algoritmo. En la Figura 4.16a se muestra
el esquema de conexién y encendido de la Jetson Nano. Una de las principales ventajas
de trabajar con esta tarjeta de desarrollo es su sistema operativo basado en Linux, el
soporte nativo para Python y la integracion de una GPU. En la Figura 4.16b se presenta
el algoritmo ejecutandose dentro de la Jetson Nano, sin presentar inconvenientes. Esto
demuestra que el algoritmo ha sido optimizado y adaptado para funcionar en diferentes
entornos y versiones de Python.

En la Tabla 4.7 se presentan los tiempos promedio obtenidos durante la ejecucion
del algoritmo, mostrando el tiempo para la segmentacion de la imagen y el tiempo a la
clasificaciéon. El dispositivo que presentdé mayor tiempo de procesamiento fue la Jetson
Nano; sin embargo, el algoritmo logra completar ambos procesos en menos de cinco
minutos. Este resultado representa una mejora en comparacion con el método tradicional,
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Figura 4.15: Cariograma.

donde la obtencién del cariograma suele tardar varias horas. El tiempo de procesamiento
se reduce, permitiendo un analisis cromosémico en menos tiempo.

Equipo ‘ Tiempo segmentacion | Tiempo clasificacion ‘
Laptop core i7 0.26s 5.07s
CPU core i3 0.50s 10.41s
Jetson nano 0.86s 29.66s

Tabla 4.7: Comparacion del tiempo promedio en diferentes equipos.

Aunque el tiempo de procesamiento en la Jetson Nano es el mas alto respecto a otros
equipos, su implementacion fortalece el aporte del sistema por varias razones. Esta tar-
jeta de desarrollo ofrece portabilidad y permite la operaciéon en entornos con recursos
limitados, ejecutando el algoritmo sin depender de estaciones de trabajo de alto ren-
dimiento ni de servicios en la nube. Ademas, su bajo consumo energético la convierte



(a) Conexién inicial de la Jetson Nano. (b) Ejecucién del algoritmo en la Jetson Nano.

Figura 4.16: Jetson Nano.

en una opcion viable para laboratorios académicos y clinicos. Otro aspecto relevante es
la disponibilidad de interfaces de comunicacién (GPIO, 12C, SPI, UART), que facilitan
la integracién con dispositivos externos, como microscopios o sistemas de adquisicion,
abriendo la posibilidad de evolucionar hacia un sistema completo de andlisis automati-
zado. Por estas razones, el uso de la Jetson Nano aporta escalabilidad y accesibilidad.

Como se muestra en la Tabla 4.8, el sistema propuesto ofrece una sistema automéatico
(segmentacion, clasificacion y ordenamiento), con tiempos de anélisis menores a cinco
minutos y bajo costo de implementacion, lo que lo distingue de herramientas comerciales
(semi-automatizacién con revisién manual y licencias elevadas) y de métodos recientes
que, aunque alcanzan mayores exactitudes sobre grandes bases de datos y GPU de-
dicadas, no abordan necesariamente el ordenamiento automatico ni la portabilidad en
hardware embebido.



Caracteristica

Sistema propues-
to

Software comer-
cial (Ej: Ikaros,
Metafer)

Métodos recien-
tes del estado del
arte

Automatizacion

Tiempo de analisis
(por muestra)

Precisiéon  (Clasifi-
cacion)

Costo

Accesibilidad

segmentacion y cla-
sificacion

~ 4 min 30 s
(Jetson Nano).

Exactitud: 0.82
Validacién en data-
set interno de 5000
imégenes.

Bajo. Software
de licencia abierta
(Python)

Alta. Portatil y
disenada para en-
tornos con recur-
sos limitados. Cu-
neta con su propio

GUL

segmentacion y cla-
sificacién

~ 15-20 min (mo-
do automatizado
con verificacion)

Variable 90-98 %.
La precision opera-
tiva depende mu-
cho de la calibra-
cién y experiencia
del usuario.

Muy alto. Li-
cencias anuales:
$10,000-$50,000
USD, mas el
costo del servi-
dor/hardware  de
estacion de traba-
jo.

Moderada a
Baja. Limitada
a laboratorios o
clinicas con pre-
supuesto para
equipamiento espe-
cializado y personal
capacitado, ademas
de su propio GUI.

segmentacion y cla-
sificacion

~ 2-8 min para
inferencia en GPU
(RTX 3080, entre

otros).

Variable > 95%
en datasets
> 13000.

Bajo. Software

de licencia abierta
(Python)

Baja. Requiere co-
nocimiento experto
en aprendizaje pro-
fundo para adap-
tar, entrenar, des-
plegar y mantener
los modelos.

Tabla 4.8: Comparacién del sistema propuesto con software comercial y métodos del
estado del arte para el andlisis de imagenes de laboratorio.



Capitulo 5

Conclusiones

Se implement6 un proceso de segmentacién para la reduccion de ruido y de objetos
no deseados, aplicando criterios de exclusién basados en el area de los objetos. Para
evaluar la calidad del preprocesamiento, se utilizaron métricas especificas que permitieron
comparar el desempeno de diferentes métodos.

Se han comparado dos métodos de binarizacién K-CAM y el método de Otsu; el pri-
mero captura la silueta de los cromosomas. En contraste, el segundo tiende a fragmentar
algunos cromosomas. Presentando una evaluaciéon ligeramente superior en la precision.

Se ha encontrado que los algoritmos de poligono convexo y elipse presenta tanto
ventajas como limitaciones en la identificacion de cromosomas. Ambos algoritmos son
efectivos para detectar cromosomas individuales y rectos, asi como aquellos que estan
agrupados. Sus limitaciones se observan cuando se trata de cromosomas mas pequenos o
de formas curvas, ya que estos pueden confundirse con los cromosomas agrupados. Debido
a esto, se implemento un algoritmo adicional que funciona como un filtro complementario,
mejorando la discriminacion entre cromosomas agrupados y aquellos que estan aislados.

A pesar de incorporar un tercer filtro diseniado para robustecer la discriminacion entre
cromosomas, este método ain presenta ciertas limitaciones. El filtro detecta las puntas
de los cromosomas después de aplicar un proceso de esqueletizacion, determinando el
nimero de extremos. Sin embargo, cuando los cromosomas se encuentran muy préximos
entre si, formando estructuras en cadena, el algoritmo tiende a cometer errores, ya que
estas configuraciones no presentan ramificaciones y su esqueleto se reduce a una linea
continua.

El método de discriminacion de cromosomas muestra un desempeno solido como se
muestra en la Tabla 4.3, con métricas de precision, exactitud, recall y F1-score superiores
al 90 % en la mayoria de los casos, lo que indica una fiabilidad en la discriminacién. Se
muestra que el recall se mantiene cercano al 100 %, lo que significa que el sistema rara vez
omite cromosomas individuales, aunque en algunas imagenes con mayor complejidad (por
ejemplo, cromosomas adyacentes en una sola linea) la precisién disminuye ligeramente,
evidenciando falsos positivos.

Aunque el disenio de la red neuronal alcanza una exactitud del 98.92 % en el conjunto

7



de entrenamiento y del 81.25% en validacién, se siguen observando errores de clasifica-
cion. Esta diferencia implica la presencia de sobreajuste lo que indica que el modelo no
generaliza adecuadamente ante datos nuevos. Para mitigar este problema, se recomienda
incrementar el tamano de la base de datos.

A diferencia de los sistemas existentes, que utilizan volimenes de datos (=~ 3,707
imagenes por clase) y equipos de alto rendimiento, el sistema propuesto logra resultados
competitivos utilizando un conjunto reducido (= 190 imédgenes por clase) y ejecutandose
en una plataforma embebida (Jetson Nano). Esta diferencia muestra la eficiencia del
modelo y su aplicabilidad en entornos con recursos limitados frente a herramientas co-
merciales que implican costos elevados.

La implementacion del algoritmo en la Jetson Nano presenté desafios relacionados
con la compatibilidad de las bibliotecas disponibles. Para superar estas limitaciones, se
desarrollaron funciones personalizadas que redujeron la dependencia de estas, optimi-
zando el consumo de recursos y ejecutando el modelo en un entorno con las restricciones
del hardware.

El tiempo que tardé cada dispositivo (Tabla 4.7) para realizar la segmentacién y
clasificacién de los cromosomas estd relacionado con las caracteristicas de hardware de
cada uno. A pesar de estas diferencias, el tiempo total para completar ambas tareas
no supera los 5 minutos, lo que representa la optimizacién en el proceso de armado
del cariograma. Esta reduccion en el tiempo contribuye a la viabilidad del método en
entornos con recursos limitados.

La incorporacién de una interfaz grafica no solo facilita el uso del algoritmo de ma-
nera intuitiva, sino que también contribuye a su accesibilidad en diferentes equipos de
cémputo. Ademsds, esta interfaz sirvié como herramienta de apoyo para la evaluaciéon de
las métricas de los algoritmos y la medicion del desempeno general del sistema.

Aportaciones del trabajo

Las contribuciones de esta tesis son las siguientes:

» Automatizaciéon del proceso de armado del cariograma: Se desarrollé un
sistema que realiza la segmentacion, discriminacion y un clasificador cromosémico
de manera automatica, reduciendo el tiempo requerido frente al método manual.

= Optimizacion en entornos con recursos limitados: A diferencia de sistemas
existentes que requieren grandes volimenes de datos (= 3,707 imdgenes por clase)
y hardware de alto rendimiento, el sistema propuesto logra resultados competitivos
utilizando un conjunto reducido (=~ 190 imagenes por clase) y ejecutdndose en una
tarjeta de desarrollo de propdsito especifico (Jetson Nano).

= Desarrollo de algoritmos complementarios: Se implementaron filtros adicio-
nales para mejorar la discriminaciéon entre cromosomas individuales y agrupados,
alcanzando métricas superiores al 90 % en precision, exactitud, recall y Fl-score.



» Interfaz grafica intuitiva: Se incorporé una interfaz que facilita la interaccién
con el sistema, permitiendo su uso en entornos educativos y clinicos sin requerir
conocimientos avanzados en programacion.

Trabajo a futuro

Como trabajos a futuros se proponen lo siguiente:

= Integracion con dispositivos del laboratorio: Aprovechar los pines de comunicacién
de la Jetson Nano para establecer interaccion directa con otros equipos del la-
boratorio, permitiendo la identificaciéon y clasificacion de cromosomas en tiempo
real.

= Mejoras en la interfaz grafica: Incorporar funciones en la interfaz grafica para la
visualizacién de los resultados. Asi como la integracién de funciones adicionales
que se empleen en el entorno clinico.

= Base de datos: Se propone la creacién de una base de datos robusta que contenga
al menos 1,000 imagenes por clase de cromosomas obtenidas en entornos clinicos.
Esta recomendacion se basa en dos aspectos:

e Mejorar la capacidad de generalizacién del modelo: El conjunto actual (=190
imdgenes por clase) presenta limitaciones que se reflejan en la diferencia entre
la precision en entrenamiento (98.92 %) y validacion (81.25 %), lo que indica,
sobreajuste.

e Evidencia en trabajos previos: Estudios reportan que modelos entrenados con
grandes volumenes de datos (/3,700 imégenes por clase en promedio) alcan-
zan exactitudes cercanas al 99 %.

» Caracteristicas diferenciables en el entrenamiento del CNN: Se plantea el uso de
resaltar caracteristicas de cada cromosoma para aumentar el porcentaje de apren-
dizaje de la red neuronal.

= Mejoras en la CNN: Se busca incrementar la exactitud y la precision del CNN para
optimizar el ordenamiento automaético de los cromosomas y garantizar una mayor
fiabilidad en la construccion del cariograma.
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Apéndice A
Anexos

A continuacién las tablas A.1, A.2; A.3 y A.4 fue rescatada de [64], donde hace una
recopilacion de los métodos y técnicas que utilizan cierto autores para la separacion de
los cromosomas cuando estan traslapado, adyacentes y métodos para la clasificacion de
los cromosomas. Incluye tanto algoritmos tradicionales de procesamiento de imégenes
como técnicas basadas en inteligencia artificial, lo que proporciona una visién integral
de las estrategias utilizadas en el analisis citogenético automatizado.
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A.0.1. Algoritmo de segmentacién

Algoritmo 1: Eliminacién de objetos no deseados y extraccién de objetos de interés

Entrada: Imagen en escala de grises (imagen gris), Umbral K para CAM, area minima,
area_maxima
Salida: imagen filtrada y contornos_filtrada
1: bin - CAM(imagen gris, K = 2)
krn < kernel 3 x 3
erosionada ¢ Erosion(bin, krn)
dilatada < Dilatacién(erosionada, krn, iter=3)
contornos < ENCONTRARCONTORNOS(dilatada)
mascara < imagen negra del tamano de imagen gris
for c en contornos do
if area minima < AREA(c) < area maxima then
LLENARCONTORNO(mascara, ¢, 255)

._
@

imagen filtrada < imagen_gris A mascara

bin final <~ CAM(imagen filtrada, K = 2)
contornos_filtrada - ENCONTRARCONTORNOS(bin_final)
: return imagen _filtrada, contornos_filtrada

—_ = =
o

A.0.2. Algoritmo 2

Algoritmo 2: Primer filtro: Menor poligono convexo

Entrada: imagen filtrada, contornos_filtrada

Salida: imagen poligono y ratio_list (lista de razones de solidez)
1: imagen poligono <— CONVERTIR2BGR/(imagen filtrada)
2: ratio_list < []

3: for c en contornos_filtrada do

4 area_obj < AREA(c)

5. mpc < MENORPOLIGONOCONVEXO(c)

6: areampc < AREA(hull)

7 if areampc > 0 then

8 ratio < area obj / area mpc

9 AGRECAR(ratio_list, ratio)

10: DIBUJARCONTORNO(imagen poligono, mpc, (0,255,0), 2)

11: return imagen poligono, ratio_list




A.0.3. Algoritmo 3

Algoritmo 3: Segundo Filtro: Elipse que los rodea (excentricidad)

Entrada: imagen filtrada, contornos filtrada
Salida: imagen_elipse, listas individuales y agrupados

1: ratios < || > Relacion eje menor / eje mayor
2: elipses « ||

3: imagen elipse < CONVERTIR2BGR (imagen filtrada)

4: for c en contornos_filtrada do

5: if LonaITuD(c) > 5 then

6: ell < AJUSTARELIPSE(c)

7: major, minor <— ejes de ell

8: ratio <— minor / major

9: AGREGAR(ratios, ratio)

10: AGRECGAR(elipses, ell)

11: umbral < PROMEDIO(ratios)

12: individuales < []|; agrupados < []

13: for i en 0..LONGITUD(elipses)-1 do

14: if ratios[i] > umbral then

15: AGREGAR(individuales, elipsesl]i|)

16: Di1BUJARELIPSE(imagen_elipse, elipses]i], (0,255,0), 2)
17: else

18: AGREGAR(agrupados, elipsesli|)

19: center, (major, minor), angle < elipsesli
20: radio <— max(major, minor)/2
21: DiBUJARCIRCULO(imagen_elipse, center, radio, (0,0,255), 2)
22: return imagen_elipse, individuales, agrupados




A.0.4.

Algoritmo 4

Algoritmo 4: Esqueleto

Entrada: imagen (Imagen binaria con valores 0/1 o 0/255)
Salida: Esqueleto S de un pixel de grosor

1: img <— copia de imagen

2: img[img>0] < 1

3: procedure ITERACIONADELGAZAMIENTO( img, iter)

4: Calcular vecinos P, Ps, ..., Py mediante desplazamiento circular
5: A(—P2—|—P3—|—P4—|—P5+P6+P7—|—P8+P9

6: C < numero de transiciones 0 — 1 en sentido horario
7 if iter = 0 then

8: COIld%(PQ'P4'P6:O)A(P4'P6'P8:O)

9: else

10: COIld(—(PQ'P4'P8:O)A(PQ'P(;'Pg:O)

11: marcar < (img=1) A (2< A <6) A (C=1) A cond
12: img[marcar] < 0

13: return img

14: repeat

15: prev < copia de img

16: ITERACIONADELGAZAMIENTO(img, 0)

17: ITERACIONADELGAZAMIENTO(img, 1)

18: Hasta que img = prev

19: return img




A.

0.5. Algoritmo 5

Algoritmo 5: Tercer filtro: Deteccién y conteo de puntos terminales en el esqueleto

Entrada: Imagen binaria imagen bw, radio_puntas=2, color_puntas=(0,0,255)
Salida: num puntas, S, imagen_combinada

1

10:

11:

2
3
4
5
6:
7
8
9

: B < (imagen_bw > 127)

. if Y B =0 then

return 0, ceros, negro, negro

: 8 < ESQUELETO(B)

: vecinos < convolucién 3x3 (centro=0) sobre S

puntas < (S=1) A (vecinos=1)

: num_puntas < SUMA(puntas)

: imagen_combinada <— CONVERTIR2BGR(B x 255)

: imagen_combinada[S=1] <+ (0,255,0) > Esqueleto en verde
DIBUJARCfRCULOS(imagen,combinada, posiciones de puntas, ra-
dio=radio_puntas, color=color_puntas)

return num_puntas, S, imagen_combinada

A.

0.6. Algoritmo 6

Algoritmo 6: Clasificacién de cromosomas usando modelo entrenado

Entrada: model (Modelo entrenado (CNN)), image_paths (Lista de rutas de imdgenes),

tamano (Tamano de redimensionado )

Salida: predictions = (ruta, clase predicha)

1
2

3:

4
5
6:
7
8
9

: predictions < []

: for img_path en image_paths do

img < PREPROCESARIMAGEN(img_path, tamano)

if img # nulo then
pred < MODEL.PREDICT(img, verbose=0)
class_idx < ARGMAX(pred, axis=1)[0]
class_label < CLASS_LABELS|class_idx]
AGREGAR(predictions, (img path, class_label))

: return predictions




A.0.7. Algoritmo 7

Algoritmo 7: Asignacién y organizacién de los cromosomas

Entrada: predictions = (ruta, clase) (Lista de predicciones), output_folder (Car-
peta de salida ) organizado.png) (Nombre del archivo final)

Salida: organizado

1: organizado_folder <— UNIRRUTAS(output_folder, ”organizado”)

CREARCARPETA (organizado_folder)

cromosomas_por_clase <« diccionario vacio con claves CLASS_LABELS

for (ruta, label) en predictions do
AGREGAR(cromosomas_por_clasellabel], ruta)

Definir malla 6 x 8 para 23 pares + X/Y

fig, axes < CREARSUBPLOTS(6, 8, tamano=(20,15))

Definir posiciones de los cromosomas organizados (Denver):
Chr 1 — (0,0), 1b — (0,1), ..., X — (5,4), Y — (5,6), etc.

9: Desactivar ejes en todas las celdas

10: for label en CLASS LABELS do

11: cromosomas ¢ cromosomas_por_clase[label]

12: for i = 0,1 si existen cromosomas do

13: clave < label si i = 0, sino label+"b”

14: row, col < class_positions|clave]

15: img <~ LEERY REDIMENSIONAR(cromosomasli], (80,120))
16: MoSTRARENEJE (axes[row,col], img, escala de grises)

17: PONERTITULO(axes[row,col], ” Chr” +label, tamano=15)
18: DESACTIVAREJES (axes[row,col])

19: GUARDARFIGURA(fig, ruta completa, dpi=300)
20: CERRARFIGURA(fig)
21: Mostrar mensaje:” Organizado guardado en ruta”




Método de segmentacién/

Autor/ Ano Comentarios
Accuracy
= Se trabajé con cromosomas traslapados
dy Ad ) o :
83937/) M1 Método basado en hipdtesis y cromosomas adyacentes
= Identificacién de puntos céncavos, con-
vexos y de lineas de separacion.
= Solo se trabajé con cromosomas adya-
centes.
Petros  Kar-

velis et al.
(2005)

Método Watershed Trans-
form (WT) / 92%

Segmentacion por puntos concavos.

940 cromosomas de los cuales 340 cro-
mosomas tocandose, 29 superpuestos y
571 individuales.

Wacharapong
Srisang et al.
(2006)

Geometria computacional /
85 %

Solo se trabajo con cromosomas trasla-
pados.

Separacion de los cromosomas median-
te diagrama Voronoi con posibles pun-
tos de corte obtenidos por triangulacio-
nes Delaunary (DT).

Enrico Grisan
et al. (2007)

Esquema de umbralizacion
de variante espacial / 90 %
cromosomas traslapados y
92 % por cromosomas adya-
centes

Se trabajo con cromosomas adyacentes
y traslapados.

1380 imégenes de cromosomas fueron
considerados.

Petros Kar-
velis et al.
(2010)

Watershed Transform /
80.4% en  cromosomas
traslapados y 90.6% por
cromosomas adyacentes

Se trabajo con imégenes tincién M-
FISH con cromosomas traslapados y
adyacentes.

183 imagenes M-FISH fueron tomadas.

Tabla A.1: Métodos de segmentacion.




Autor/ Ano

Método de segmentacion/
Accuracy

Comentarios

Mousami V.

Algoritmo Snake modifica-
do con enfoce Greedy /

Munot et al. | 100 % con 3 cromosomas ad- | Solo se trabajé con cromosomas adyacentes.
(2011) yacentes y 95 % para 3 & 4

cromosomas adyacentes.

Geometria computacional /
Mukul A. | 100 % para 1 & 2 cromoso- = Solo se trabaj6 con cromosomas trasla-
Joshi et al. | mas traslapados y 88 % para pados.
(2012) 3 & 4 cromosomas traslapa-

dos.

= Probado con iméagenes sintetizadas.

Mousami V.

Geometria computacional /

= Solo se trabajé con cromosomas trasla-
pados.

Munot et al. | 98 % solo identificacién del
(2013) punto de corte. » Imégenes con tincion M-FISH fueron
consideradas.
= Solo se trabajo con cromosomas trasla-
Tanvi d ) . .
vt T Geometria computacional / pados
Renu Dhir
(2014) 87.4% = Los puntos de corte se identifican a lo
largo del contorno para separar los cro-
mosomas traslapados.
= Solo se trabajé con cromosomas trasla-
pados.
Devaraj So- Aloori q » = Se identifican los puntos y las lineas de
masundaram goritmo ) © sigarac1on corte. Se verifican mediante la hipotesis
(2014) por geometria / 94 % de separacion.

s La identificacion de cromosomas
homologos se realiza por la posicién
del centrémero.

Tabla A.2: Continuacién métodos de segmentacién.




- Método d lasificacié _
Autor/ Ano étodo de  clasificacion/ Comentarios
Accuracy
MLP (Perceptrén Multica- = Segmentacién de cromosomas parcial-
Boaz Lerner | pa) Algoritmo de clasifica- mente.

et al. (1998)

cién por retropropagacién
entrenado / 90 %

= Dos caracteristicas consideradas para
la clasificacién: largo de los cromoso-
mas y posicion del centromero.

John M Con-
roy et al
(2000)

Descomposicion de valores
singulares (SVD), andlisis
de componentes principa-
les (PCA), andlisis discrimi-
nante de Fisher (FDA) y
modelos de Markov ocultos
(HMM) / 97%

= De todos lo modelos realizados el que
tuvo mejores resultados fue los modelos
de Markov pues demuestran ser mejo-
res para la clasificacion.

= Se probd en imagenes de cromosomas
de banda G de bases de datos (Filadel-
fia, Edimburgo y Copenhague).

Zhenzhen
Kou (2002)

Maquina de vectores de so-
porte (SVM) / 90 %

s Las salidas de las neuronas han sido re-
ducidas, de ser 24 paso a 5 salidas.

= Reduciendo la dimensién de la red,
el nimero de datos de entrenamiento,
tiempo de entrenamiento.

= Se tomaron 304 imagenes de la base de
datos Copenhagen.

Petros Kar-
velis et al.

(2006)

Clasificador Bayes / 89 %

La segmentacion por Morphological Wa-
tershed es aplicado a la intensidad del gra-
diente a la imagen, lo que ayuda a descom-
poner la imagen en un conjunto de regiones
homogéneas.

Xingwei
Wang et al.
(2008)

Arbol de decision y Re-
des Neuronales Artificiales
(ANN) / 85%

Probado con 170 imégenes y proceso adapta-
do con algoritmos de filtrado, umbralizacion
y etiquetado de imégenes.

Tabla A.3: Métodos de clasificacién.




Autor/ Ano

Método de
Accuracy

clasificacion/

Comentarios

Petros Kar-
velis et al.
(2008)

Clasificador Bayes / 82.4 %

Las regiones espaciales y espectrales se to-
man como entrada para el clasificador.

Yaser Rahimi
et al. (2008)

Red neuronal Perceptron
Multicapa con retroalimien-
tacién Feedforward / 73 %

Las caracteristicas para la clasificacién se ba-
sa en la superficie de los cromosomas, se deli-
mitan por los pixels de los cromosomas y seis
momentos se consideran.

Benoit  Le- | Algoritmo Alineamiento L . .

. Las caracteristicas para la clasificacién son la
grand et al. | Temporal Dindmico (DTW) Joneitud v el verfil de densidad
(2008) / 81% g y el perfil de densidad.
Sunthorn
Rungruang- Red Neuronal Probabilisti- | Las caracteristicas consideradas para la cla-
baiyok and | ca / 68.19% para mues- | sificacién de los cromosomas son el drea, el
Pornchai tras femeninas y 61.3 % pa- | perimetro, el drea de banda y la descompo-
Phukpattara- | ra muestras masculinas. sicién de valores singulares (SVD).

nont. (2010)

Enea Poletti
et al. (2012)

Clasificador por Redes Neu-
ronales / 94 %

= La estimacién del eje medio y de la po-
larizacion se realiza para la extraccion
de caracteristicas.

= Se utiliza un algoritmo de reasignacion
de clases junto con el clasificador de red

neuronal para aumentar la tasa de pro-
babilidad de clasificacion.

= Se utilizé 5474 cromosomas para la cla-
sificacién.

Tabla A.4: Continuacién métodos de clasificacion.




