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Resumen

Este proyecto se desarrolla en el dambito de la reconstruccion tridimensional de
particulas (Tomografia Tridimensional). Dicha técnica permite crear un modelo en 3D
a partir de muchas proyecciones 2D de un tipo de particula concreto. Estas proyeccio-
nes se realizan con un Microscopio Electrénico de Transmisién (TEM), el cual produce
una imagen (Micrografia) a partir de radiaciones de electrones sobre la muestra. Es-
tas radiaciones han de ser de muy baja intensidad para no danar la muestra, lo cual
provoca que la micrografia resultante contenga mucho ruido, teniendo que utilizar mu-
chas proyecciones (alrededor de 100.000) para poder obtener un modelo tridimensional
con la suficiente resolucién (5 A). Estas reconstrucciones tridimensionales son muy titi-
les para los bidlogos, ya que ayudan a estudiar las formas de las moléculas, pudiendo
asi determinar cémo se relacionan unas con otras.

Uno de los pasos intermedios para esta reconstruccién tridimensional consiste en
indicar para cada micrografia la posicion exacta de las particulas de las que queremos
hacer la reconstruccién. Debido al gran niimero de micrografias necesarias para poder
realizar una reconstruccién con la suficiente resolucion, este paso intermedio se ha con-
vertido en uno de los principales cuellos de botella en el proceso global, puesto que
se requiere a una persona fisica marcando todas las particulas para cada una de las
micrografias.

En este proyecto se propone una aproximacién a este problema mediante el uso
de un modelo matematico basado en Redes Bayesianas, el cual ha demostrado ser un
buen clasificador en varios ambitos, asi como simple computacionalmente hablando.
Esta aproximacion ha sido implementada dentro del conjunto de programas XMIPP
[27], el cual dispone de una aplicacién para marcar las particulas de forma manual. El
objetivo sera modificar este programa para que sea capaz de distinguir particulas en
una micrografia y asi ahorrar tiempo en el marcado de todas las particulas.

Al final de este documento, se exponen los resultados obtenidos, asi como posibles

mejoras futuras aplicables a este modelo.



Abstract

The project is developed in the Single Particle Analysis domain. This technique is used
to make 3D model reconstructions from several 2D projections of some set of particles.
In order to make this reconstruction, a Transmission Electron Microscopy (TEM) is
used. This TEM creates an output image (Micrograph) by radiating the specimen with
an electron beam. In order to avoid radiation damage, the dose of electrons has to be
very low, which lead to very noisy images. Because of these noisy images, the number
of projections in order to get good resolution 3D models have to be very large (around
100.000 projections for about 5 A). These 3D models aid the biologists study some
relevant information about the molecules like the shape which gives information about
how the molecules interact with each other.

One of the intermediate steps of the reconstruction consists of manually picking
all the particles present in a micrograph. Because of the large amount of micrographs
needed for a good reconstruction, this step is a big bottleneck since it needs a person
manually picking all these particles.

An approach to this problem is proposed by using a mathematical model which
automatically detects the particles in a micrograph. This mathematical model is based
on Bayesian Networks, which have proved to be good classifiers in many domains while
not being computationally expensive. This approach has been implemented within the
XMIPP [27] package. This package contains an application which lets the user mark
manually all the particles present in a certain micrograph. The purpose of this project
is to add a functionality to this application to automatically detect these particles and
therefore make the whole reconstruction process faster and less tedious.

Throughout this document, the results and conclusions are exposed as well as some

possible future steps.
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Estructura del Documento

Este documento se estructura de la siguiente manera:

= El Capitulo 1 es una breve introduccién a la microscopia electrénica y a los

elementos utilizados en este proyecto.

= En el Capitulo 2 se expone cémo se encuentra el Estado del Arte de esta materia,
enumerando diversos trabajos relacionados con este y haciendo una comparativa

entre ellos.

s Los Capitulos 3 y 4 explican el modelo utilizado para abordar el problema,
y se entra en detalle en el concepto de las Redes Bayesianas, utilizadas para

abordar la implementacion.

» La implementacién se explica en el Capitulo 5. Se explica como se ha implemen-
tado la solucion, cuales han sido las fases de desarrollo, los problemas encontrados

y las soluciones para éstos.

= En el Capitulo 6 discutimos los resultados obtenidos y hacemos una compara-

tiva con otros trabajos similares.

= Por ultimo, en el Capitulo 7 comentamos las conclusiones, asi como posibles
mejoras futuras adicionales a nuestro proyecto para intentar conseguir mejores

resultados.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccién a la microscopia electrénica

Este proyecto se desarrolla en el marco de la biologia molecular. Méas concretamen-
te, en la biologia estructural, la cual estudia la estructura y disposiciéon espacial de
complejos moleculares. Dicha distribucién espacial es de vital importancia, ya que en
este campo se asume que existe una estrecha relacion entre las estructuras terciaria
(estructura tridimensional de una molécula) y cuaternaria (distribucién espacial de un
complejo molecular) y la funcién realizada por el complejo molecular. Esta relacién
cobra importancia en determinados campos que se dedican a la investigacién, por ejem-
plo, de nuevos medicamentos, ya que cuanto mas se sepa sobre como interactiian unas
moléculas con otras, mas facil serd hacer nuevos medicamentos mas eficientes.

Para este estudio, existe una técnica conocida como Tomografia Tridimensional de
Complejos Macromoleculares, la cual estudia modelos en 3 dimensiones a partir de
datos en 2 dimensiones. Lo que la tomografia intenta conseguir es la construccién de
un modelo tridimensional ontenido mediante medios computacionales a partir de va-
rias muestras bidimensionales de una particula (imagenes microscépicas). Estas mues-
tras bidimensionales pueden ser obtenidas de diversas maneras (rayos X, resonancia
magnética, microscopia electrénica, etc).

Historicamente, el TEM siempre habia sido considerado como una herramienta poco
efectiva comparada con los rayos X, debido la gran resolucién que se podia llegar a
alcanzar con esta tltima técnica, aunque requiere que la muestra estudiada forme cristal,
lo cual no es facil, especialmente si la muestra es muy grande. En cambio, el TEM no

impone ningin tipo de restriccion ni al tamano ni al estado de la muestra. Sin embargo,



la resolucién alcanzada por este instrumento es menor, ya que para no danar la muestra,
la désis de elcectrones radiados sobre la muestra ha de ser muy baja, provocando una
imagen resultante con una relacién senal a ruido (SNR) muy baja. Es por esto que
las técnicas de procesamiento de imagenes han cobrado una vital importancia en este
campo, ya que se requiere mejorar esta relacion de calidad para poder conseguir una
reconstrucciéon tridimensional con una resolucién aceptable. En los tltimos anos se han
conseguido avances significativos consiguiendo resoluciones comprendidas entre los 6 A

y los 50 A gracias a la aplicacién de avanzados algoritmos de denoising.

1.1.1. Funcionamiento de un microscopio electrénico

La potencia amplificadora de un microscopio éptico estd limitada por la longitud
de onda de la luz visible. El microscopio electrénico utiliza electrones para iluminar un
objeto. Dado que los electrones tienen una longitud de onda mucho menor que la de la
luz pueden mostrar estructuras mucho mas pequenas. La longitud de onda maés corta
de la luz visible es de alrededor de 4.000 A (1 A es 0,0000000001 metros). La longitud
de onda de los electrones que se utilizan en los microscopios electrénicos es de alrededor
de 0,5 A.

Todos los microscopios electrénicos cuentan con varios elementos bésicos. Disponen
de un canén de electrones que emite los electrones que chocan contra el espécimen,
creando una imagen aumentada. Se utilizan lentes magnéticas para crear campos que
dirigen y enfocan el haz de electrones, ya que las lentes convencionales utilizadas en
los microscopios épticos no funcionan con los electrones. El sistema de vacio es una
parte relevante del microscopio electronico. Los electrones pueden ser desviados por las
moléculas del aire, de forma que tiene que hacerse un vacio casi total en el interior de
un microscopio de estas caracteristicas. Por ultimo, todos los microscopios electréonicos

cuentan con un sistema que registra o muestra la imagen que producen los electrones.

1.1.2. Microscopios electrénicos existentes

Existen dos tipos de microscopios electronicos: el microscopio electronico de transmi-
sién (Transmission Electron Microscope, TEM) y el microscopio electrénico de barrido

(Scanning Electron Microscope, SEM).

» Microscopio Electrénico de Transmisién (TEM): este tipo de microscopios permite

observar una muestra en cortes ultrafinos. Para ello, dirige un haz de electrones



Figura 1.1: Microscopio Electronico de Transmision

hacia la muestra en cuestion, de manera que algunos electrones reboten, otros
sean absorbidos por la muestra y otros lo atraviesen. Estos tltimos son los que
forman la imagen aumentada de la muestra, ya que debajo de la muestra se
coloca una pantalla fluorescente para registrar la imagen aumentada gracias a
estos electrones. Para poder utilizar un TEM, debe cortarse la muestra en capas
muy finas, no mayores de unos pocos miles de A. Los resultados obtenidos con
este tipo de microscopio son de alrededor de un millén de aumentos. En la Figura

1.2 podemos ver dos ejemplos de imagenes obtenidas a través de un TEM.

Microscopio Electrénico de Barrido (SEM): En este microscopio, en cambio, no
hacen falta tantos preparativos sobre la muestra, ya que no hace falta cortarla
en capas finas, ya que busca mas bien representar la superficie de la muestra. Se
explora la superficie de la muestra punto por punto (el TEM examina partes de la
muestra cada vez) con un haz muy concentrado de electrones. Su funcionamiento
es similar al de una television, en la cual existe un haz de electrones que barre la
pantalla de televisiéon creando la imagen resultante. Este haz de electrones pue-
de dispersarse sobre la muestra o bien provocar la apariciéon de nuevos elctrones
secundarios. Todos estos electrones (perdidos y generados) son contados por un
dispositivo electrénico situado a los lados de la muestra. Cada punto de la mues-
tra se corresponde con un pixel de la pantalla. Cuanto mayor sea el nimero de
electrones contado por el dispositivo electronico, mayor serd el brillo del pixel en
la pantalla. El haz de electrones se va desplazando por la muestra, generando la

imagen resultante del microscopio en la pantalla. Estos microscopios pueden lle-



(a) Bacilos en Divisién

Figura 1.2: Ejemplos de micrografias obtenidas con un Microscopio Electrénico de
Transmisién. Imégenes obtenidas de [1]

gar a generar 200.000 aumentos. Son ttiles para estudiar superficies de muestras,

ya que produce imagenes tridimensionales realistas.

A parte de estos microscopios de los que hemos hablado, cabe destacar que existen
otros intentos que basicamente consisten en combinaciones de los dos anteriores.

Estos son:

Microscopio Electrénico de Barrido y Transmisién, el cual intenta combinar las
mejores caracteristicas de los microscopios de transmision y de barrido y es capaz

de mostrar los atomos indivuduales de un objeto.

Microanalizador de Sonda de Electrones, el cual cuenta con un analizador de es-
pectro de rayos X, por lo que puede analizar los rayos X que emite la muestra al
ser bombardeada con electrones. Ademads, puesto que a partir de los rayos X que
emite una determinada muestra al ser bombardeada con electrones se puede ob-
tener informacion acerca de la composicién material, estos microscopios facilitan

mas informacion acerca de la muestra que los demas.



Figura 1.3: Ejemplos de micrografias obtenidas con un Microscopio Electronico de Ba-
rrido. Imégenes obtenidas de [1]



Para este proyecto, el instrumento utilizado para obtener dichas muestras es un mi-
croscopio electrénico de transmision (TEM). En la Figura 1.1 podemos ver una imagen
de un TEM.

1.2. Tomografia tridimensional

La tomografia es una técnica matematica que trata de derivar los valores de una
funcién real definida en un espacion n-dimensional (por ejemplo, la estructura tridi-
mensional de una particula) a partir de sus proyecciones en espacios de dimensiéon mas
reducida (por ejemplo, a partir de imagenes en 2D de esas particulas).

En el proceso de la Tomografia tridimensional, se utilizan muchas proyecciones bi-
dimensionales como la de la Figura 1.4(a) (del orden de 100.000) para, mediante com-
plejos modelos matematicos, poder obtener un modelo tridimensional con la suficiente
resolucién como para poder estudiar la estructura terciaria (estructura tridimensional)
de la particula en cuestion. Estos complejos algoritmos, bésicamente utilizan ciertos
parametros establecidos al tomar la micrografia, como la direccién de la proyeccién, la
fase, etc. para asi establecer el modelo tridimensional. El algoritmo mas utilizado para
esta reconstruccién es el Weighted Back Projection (WBP), aunque métodos basados
en el espacio real como Algebraic Reconstruction Techniques (ART) han demostrado
ventajas sobre WBP dependiendo de los casos.

Este proceso de reconstruccion consta de varios pasos y uno de ellos consiste en mar-
car la posicion exacta de las particulas existentes para cada micrografia con el objetivo
de aislar las partes de la micrografia que realmente son ttiles para la reconstruccion.

Este dltimo paso mencionado requiere que alguna persona fisica recorra todas las
micrografias y marque manualmente la posicién de todas las particulas, con el conside-
rable tiempo que esto conlleva. Es por eso que un mecanismo que agilice este proceso
y lo haga tan automatico como sea posible es un objetivo importante en el campo de
la reconstruccion tridimensional de particulas, ya que permitiria a cientificos utilizar el
tiempo de marcado para otras investigaciones. Existen numerosos articulos y documen-
tos que estudian este tema en profundidad con diversos resultados como [14], [11], [31],
[21], [30], [22], [24], [23] entre otros.



(a) Micrograffa de Ejemplo Obtenida con un TEM

(b) Ejemplo de una Reconstruccién Tomogréfica

Figura 1.4: Ejemplo Simbdlico de una Reconstruccién Tridimensional de una proteina
Keyhole Limpet Hemocyanin.



1.3. Herramientas utilizadas

Para este proyecto, se ha utilizado un conjunto de programas de procesamiento de
imagenes microscépicas desarrollado por el CSIC, conocido como XMIPP [27].

Este conjunto de programas de codigo abierto esta orientado a la reconstruccion
tridimensional de macromoléculas celulares, desde la adquisicién de imagenes, hasta la
reconstruccién tridimensional propiamente dicha. Para este proceso de reconstruccion,
XMIPP cuenta con numerosos algoritmos de clasificacion de imédgenes, estimaciéon de
CTF(Contrast Transfer Function) y reconstruccién 3D entre otros. Ademés, XMIPP
puede ser instalado en cualquier maquina con un compilador C++ GNU y librerias
graficas Qt. Esto significa que XMIPP se puede instalar en préacticamente cualquier
maquina UNIX e incluso en Windows a través de Cygwin.

Para nuestro proyecto utilizaremos un programa para marcar particulas disponible
en XMIPP llamado xmipp_micrograph_mark (Figura 1.5), cuya entrada es una micro-
grafia y cuya salida es conjunto de coordenadas. Lo que se propondré en este proyecto
es un mecanismo para automatizar en la medida de lo posible este proceso, extendiendo
y modificando dicho programa para que permita agilizar el proceso.

En el momento de empezar el desarrollo, el programa xmipp_micrograph_mark
disponia de un minimo desarrollo orientado a la detecciéon automaética de particulas.
Algunos de estos elementos se han aprovechado para comenzar este proyecto como ya
se explicard mas detalladamente en el Capitulo 3.

Para comprobar los resultados obtenidos, disponemos de 80 micrografias de una
proteina llamada Keyhole Limpet Hemocyanin, mas conocida como KLH. Esta pro-
teina se suele encontrar en moluscos y su estudio se centra principalmente en posi-
bles remedios contra el cancer. Las muestras utilizadas son proporcionadas por el gru-
po AMI del The Scripps Research Institute, CA, USA y estdn disponibles en la web
http://ami.scripps.edu/experiment/index. php.
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Figura 1.5: Ejemplo de una micrografia vista con XMIPP



Capitulo 2

Estado del arte

La deteccién automatica de particulas no es un campo nuevo dentro de la recons-
truccion tridimensional de particulas. Este problema ha sido estudiado extensamente
por varios grupos de investigacién anteriormente, ya que es evidente que es uno de los
principales cuellos de botella existentes en este campo. Con el progreso de las técnicas
de procesamiento de imégenes y su aplicacion al analisis de particulas, la resolucion
alcanzada por esta técnica va en aumento, pero a su vez también aumenta el niimero
de micrografias que hacen falta para hacer una reconstruccion a tan alta definicion. Es
por esto, que la detecciéon automéatica de particulas empieza a ser un factor clave en
dichas reconstrucciones.

En este capitulo repasaremos el estado actual de esta disciplina. Primero veremos
un aspecto general, haciendo un resumen general sobre las diferentes técnicas utilizadas

y posteriormente entraremos en detalle en algunos de los trabajos realizados.

2.1. Principales técnicas existentes en el campo

A continuacion, pasamos a resumir algunas de las técnicas més utilizadas para abor-

dar el problema de la deteccién.

2.1.1. Comparacién de plantillas

Esta técnica conocida como Template Matching consiste en ir comparando muestras
con una plantilla base considerada como particula. Hay diferentes métodos de compa-

raciéon y diferentes criterios de seleccion. El método de comparacién mas utilizado es el
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de la Correlacién Cruzada (Cross-Correlation), mientras que el método utilizado pa-
ra conseguir la plantilla base normalmente consiste en coger una particula y calcular
diversas proyecciones para muchas rotaciones de esa misma imagen.

En general, la funcién utilizada es de la forma (2.1), donde f(x,y) es la imagen y

g(z,y) es la plantilla de referencia.

o', y) =33 flz,y)gle+ 2 y+y) (2.1)

Practicamente todas las técnicas de comparacion de plantillas utilizan la correlacién
cruzada para comparar ya sea como en (2.1) o con variantes de esta como la Correlacién
Cruzada Modificada, que anade algunas funciones y suposiciones adicionales.

La ventaja de utilizar la correlacion cruzada es que podemos pasar la operacién
anteriormente descrita al dominio de Fourier (2.2), disminuyendo la cantidad de proce-

samiento necesaria.

c(@,y) = F{F{f(z,y)} F{g(z,y)}"} (2.2)

Algunos ejemplos de esta técnica se describen en [22], [23].

2.1.2. Deteccion de ejes

Otra técnica utilizada para detectar particulas es la deteccién de ejes. Esta coniste
en aplicar unos filtros a la micrografia que resalta los contornos. Esto se podria conseguir
aplicando un filtro paso alto, ya que los contornos son partes de la micrografia donde
la frecuencia es mas alta.

Una vez obtenidos los contornos, se pasa a una clasificacion por similitud con unos
determinados parametros como pueden ser tamano, localizacién, etc.

La principal ventaja de este método es que, gracias al filtrado paso alto, es insensible
a variantes en la luminosidad de la micrografia, lo cual es muy habitual en las muestras
obtenidas con un microscopio electrénico. Sin embargo, debido a la baja relacion senal a
ruido de este tipo de imagenes, muchas veces resulta muy complicado obtener contornos
deseados, ademas de confundir particulas con posibles contaminantes u orientaciones

indeseadas.
Ver [31] y [26].
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2.1.3. Caracteristicas de la imagen

Algunos métodos se centran en determinadas caracteristicas de la imagen, tales
como intensidad de pixeles, histogramas de anillos radiales, etc. Estos métodos son
bastante eficientes detectando las particulas positivas, pero también tienen una tasa de
falsos-positivos bastante alta, ya que cuesta bastante discriminar las impurezas y las
orientaciones no deseadas.

Para mas informacién en este tipo de métodos, consultar [19], [20]. Ademés, en el

Capitulo 3 se entra mas en detalle acerca de como funcionan este tipo de modelos.

2.1.4. Redes neuronales

Las Redes Neuronales son un tipo de sistema que consiste en unidades de decisién
légicas (neuronas) interconectadas entre si. Se llaman asi por su similitud estructural
con las neuronas biolégicas. Cada neurona tiene una posible salida (por ejemplo 1 6 0) y
una funcién de transferencia (relacién entre la entrada y la salida) determinada depen-
diendo del modelo estudiado y la interconexion entre todas ellas constituye el resultado
global. Pueden tener tantos niveles como se quiera. En (2.3) podemos ver la funcién
de transferencia genérica de una Red Neuronal béasica (llamada perceptron), donde n es
el nimero de entradas de la red. En la Seccion 3.3 se explican mas detalladamente las

redes neuronales.

n

y = f{D_(wiwi +wo)} (2.3)

i=1
Este tipo de sistemas normalmente tienen un coste de cémputo muy alto ya que
requieren muchas operaciones para obtener una salida a partir de una entrada, pero
suelen obtener resultados bastante 6ptimos en reconicimiento de patrones (Pattern Re-
cognition), debido a su capacidad para modelar correctamente sistemas muy complejos.
No se suele utilizar este tipo de sistemas en el reconocimiento de particulas debido a

su coste computacional, pero cabe destacar algunos trabajos relacionados, especialmente
[14] y [19].
2.2. Trabajos similares mas destacados

En esta seccion resumimos algunos trabajos destacados en el campo de la deteccion

automatica de particulas. Existen numerosos trabajos estrechamente relacionados que
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no se comentan en esta seccién. Se puede ver un resumen mas amplio y exhaustivo en
[33] y en [18].

2.2.1. Detecting particles in cryo-EM micrographs using lear-
ned features [14]

Resumen

En este trabajo, se describe un modelo basado en el algoritmo de aprendizaje Ada-
boost, el cual ya habia sido catalogado como un buen clasificador en el dominio de
reconocimiento de caras.

Este es un algoritmo de aprendizaje supervisado (supervised learning). Este tipo de
algoritmos se caracterizan por tener una fase de entrenamiento a partir de un conjunto
de muestras aisladas para dicha fase. A partir de estas muestras, se obtienen una serie
de features, que posteriormente nos serviran para comparar en la fase de clasificacion,
y determinar asi si lo que estamos escaneando es particula o no particula.

Esta primera fase de entrenamiento, se crea un clasificador de dos categorias (particu-
la/no particula). Este tipo de clasificadores se llaman Clasificadores Discriminativos.
Para ello, obtiene dos conjuntos de muestras (subimédgenes de 50 x 50 pixeles), uno
para trozos de micrografia con particula y otro para trozos sin particula. Posteriormen-
te, en el conjunto de muestras positivas se coge cada muestra y se rota para que la
particula tenga una orientaciéon determinada (por ejemplo, se alinean las particulas con
el borde de la ventana). Con esto, se consigue discriminar més facilmente orientaciones
no deseadas de particulas. Por otra parte, las muestras que contienen las no-particulas
deberia tener una serie de elementos de la micrografia que pudieran ser confusos para el
clasificador, como por ejemplo orientaciones no deseadas, filamentos, etc. de forma que
luego en la fase de clasificacion le sea mas facil determinar si lo que esta escaneando es
una impureza o es una particula.

Una vez obtenidas estas subimagenes, el modelo se compone de varios clasificadores
en cascada. Cada uno de estos clasificadores son llamados Clasificadores débiles, para
entre todos ellos formar un Clasificador fuerte. En la ecuacién (2.4) podemos ver la sali-
da de este Clasificador fuerte expresada de forma matematica, donde «y, se corresponde
con el peso de cada clasificador para K clasificadores, mientras que 7 es un parametro
de umbral que se ajusta para determinar la relacién entre falsos-positivos (no-particulas

que el clasificador marca erréneamente) y los falsos negativos (particulas que el clasifi-
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cador no marca). fx(t) es la funcién de salida de cada Clasificador débil, que puede ser

1 6 —1, segun si considera que hay particula o no.

F(t):{ LS anfilt) 2 TS 2.4

—1 otherwise

Las caracteristicas consideradas para este trabajo fueron las imagenes integrales, las
cuales se obtienen mediante la integral en dos dimensiones de la imagen original, dada

por (2.5). La ventaja de elegir esta caracteristica es que su célculo es muy rapido.

L= Y. Iy (2.5)

o' <y’ <y
Una vez obtenidos estos clasificadores intermedios y estas caracteristicas, se pasa a

un proceso de ponderacion, que consiste en:

= por una parte, se define la salida de cada clasificador débil, mediante una técnica
llamada Discriminant Analysis. Puesto que en este caso el clasificador tiene 2
categorias, habra que definir 2 funciones discriminativas, una para el conjunto de

muestras de particulas y otra para las no-particulas.

Estas funciones tienen la forma:

(vr(t) = p)* + log(A)
2052

PI(t) = — Ltog(o1?) - (2.6)

P 2
, donde JIJ: y ,ug son la varianza y la media ponderadas de la caracteristica f
sobre el conjunto de particulas I, y A = (32, wp(@)/(3; wp(2) + 3 wnp(j))) es un
parametro de ponderacién. Para la funcién discriminativa sobre el conjunto de

no-particulas I,,,, la férmula es andloga, excepto que se sustituye A por A — 1.

Por 1ltimo, la funcién del clasificador ” débil” queda:

f f
f(t):{ 1, PI(t) > PL(1) 27

-1, PI(t) < PL(t)

= por otra parte, discriminar las caracteristicas menos interesantes. Esto se hace
para reducir el gran ntimero de caracteristicas obtenido previamente, ya que a la
hora de clasificar, probablemente habra un gran niimero de caracteristicas que no

sean importantes por no aportar la suficiente informacion. Esta discriminacion
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se hace mediante el algoritmo Adaboost. Este algoritmo discrimina caracteristicas
segun el error obtenido al clasificar inicamente con esa caracteristica sobre un

conjunto de entrenamiento, discriminando asi las que mas error provoquen.

El objetivo de tener varios clasificadores en cascada es que cada clasificador vaya

rechazando las no-particulas segin su dificultad.

Resultados

Los resultados obtenidos mediante este algoritmo son bastante interesantes, ya que
se consigue una tasa de True-Positives rondando el 90 %, mientras que la tasa de False-
Positives estd alrededor del 20 %. Esta relacién True-Positives/ False-Positives es la que

realmente determina la calidad del modelo, y en este caso es bastante alta.

Comentarios

Cabe resaltar de este trabajo la cascada de clasificadores. No tanto la cascada en
si, sino la distribucion de pesos entre los clasificadores segun la varianza de cada uno
de ellos. Esto es importante, ya que a mayor varianza, mayor informacién aportara ese
clasificador, es decir, més diferencia habra entre particula/no particula, y por tanto més

puede influir en la decisién final.

2.2.2. Automatic particle pickup method using a neural ne-
twork has high accuracy by applying an initial weight
derived from eigenimages: a new reference free method

for single-particle analysis [20]
Resumen

En este documento se expone un nuevo método para la deteccion, el cual se vale de
las Redes Neuronales. En la Seccion 3.3 se entra un poco mas en detalle acerca de este
tipo de modelo utilizado como clasificador.

El modelo empleado se basa en una Red Neuronal de 3 capas con distribucion
piramidal, donde la capa de entrada tiene 1600 nodos de entrada, la capa oculta tiene
81 y la capa de salida inicamente tiene 1 nodo, el cual determina si hay particula o no.

Este modelo precisa de una fase de aprendizaje, en la cual se marcan 200 particulas

de forma manual. A partir de estas particulas, se inicializa la red neuronal con unos
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pesos aleatorios, para mediante un algoritmo de propagacion regresiva, ir actualizando
los pesos de la red. Este algoritmo consiste en obtener la funcién de error en la salida,
y en funcién de este error, propagarse por la red regresivamente (desde la salida a la
entrada) e ir actualizando los pesos con alguna relacién matemaética.

Ademas, cabe destacar que en el proceso de aprendizaje, a cada una de las 200
particulas se le aplica una rotacion de 360°a intervalos de X grados, para asi obtener
méas muestras de aprendizaje con varias orientaciones de las particulas, lo cual es im-
portante, puesto que las particulas rara vez tendran la misma orientaciéon en una misma
micrografia. Se ha demostrado que existe una gran relacién entre el coeficiente de ro-
tacion X y la precision de este modelo, ya que cuanto menor sea X, mas muestras de
aprendizaje habra y mejor conocerd el modelo qué caracteristicas tiene una particula.

Posteriormente en este trabajo, se propone una mejora para este modelo, la cual
consiste en inicializar la red neuronal con los pesos obtenidos a partir de las autoimége-
nes obtenidas mediante PCA ( Principal Component Ananysis). Esta es una técnica que
permite, gracias a una transformada espacial, poder disminuir las dimensiones de un
determinado conjunto de datos, lo que significa que a partir de la imagen de la particula,
puede aislar los datos que realmente resultan interesantes con poca pérdida de informa-
cién. Esto lo consigue mediante funciones como la matriz de covarianza, descomposicion
de autovalores entre otros.

Se demuestra que al inicializar de esta forma la red neuronal, el tiempo necesario
para todo el proceso se reduce en aproximadamente el 20 %, aumentando ligeramente

la precisién de la red neuronal.

Resultados

La deteccion de particulas con este modelo llega a alcanzar una tasa de aciertos de
aproximadamente 95 %, resultado que se encuentra entre los mejores en este aspecto.
Sin embargo, no menciona nada acerca de los falsos positivos, que son la mayor fuente

de problemas en este campo.

Comentarios

Este método parece ser mejor que el método tradicional basado en la correlacion-
cruzada, sin embargo, atin asi sigue existiendo un paso posterior a la detecciéon para
eliminar los falsos-positivos que hayan podido aparecer.

Se echan de menos algunos comentarios sobre cémo funciona exactamente el modelo
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de deteccion, ya que no entra en detalle sobre cémo clasifica realmente la red neuronal.
Existen varios tipos de redes neuronales muy utilizadas, las cuales tienen una funcién
de transferencia conocida para cada nodo. En el documento descrito se detalla muy
poco qué funcién ha sido utilizada en los nodos.

Por otra parte, en los resultado obtenidos habla de la tasa de aciertos, pero no
menciona la de Falsos-positivos, los cuales suelen ser el mayor problema encontrado
en el campo de la deteccién automatica, ya que resulta realmente dificil aislar estos
elementos.

Por ultimo, este proceso es realmente pesado computacionalmente hablando, lo cual
se demuestra en el tiempo que lleva realizar toda la fase de aprendizaje (alrededor de 1

hora).

2.2.3. FindEM-a fast, efficient program for automatic selec-

tion of particles from electron micrographs [23]
Resumen

Para esta investigacion, se ha utilizado un programa llamado FindEM, el cual se basa
en la comparacion con plantillas utilizando la correlacion en el espacio real. Este tipo de
algoritmos suelen ser bastante lentos, pero si se pasa al campo de Fourier, su rendimiento
aumenta considerablemente, ya que las operaciones en Fourier siempre suelen ser menos
costosas. Este algoritmo en el campo de Fourier es comunmente conocido como Fast
Local Correlation Function (FLCF). Los resultados expuestos son a partir de muestras
de la proteina KLH.

Mediante esta comparacion de plantillas, se crean unos mapas de correlaciones, con
unos picos en los puntos donde haya particulas, para posteriormente pasarlos por unos
filtros que se encargan de rechazar elementos con menor correlacién (por debajo de un
umbral), asi como de rechazar particulas superpuestas e impurezas del estilo.

En este documento se describen dos modelos diferentes, aunque estrechamente re-
lacionados entre si. El primero consiste en generar 2 plantillas diferentes, una para
detectar las orientaciones laterales y otra para detectar las orientaciones verticales de
la proteina. Esto requiere conocer a prior: determinados parametros relacionados con
la estructura tridimensional, pero por otra parte, su capacidad de deteccion mejora, ya
que conoce mejor lo que esta buscando. El segundo método consiste en tener una tnica

plantilla para detectar todas las orientaciones de la particula. Este método es mas débil,
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ya que es menos especifico.

Método 1

1.

Se crean las plantillas a partir de una micrografia base. Se marcan 20 particulas
de esta micrografia, se calcula la correlacién de la orientacion y la traslacion, para
posteriormente hacer un promedio y obtener unas plantillas con una alta calidad

senal /ruido.

Postiormente se correla la micrografia con las plantillas y se extraen los picos,

creando dos listas, una para cada caso.

Para intentar evitar en la medida de lo posible los falsos-positivos, primero se
desechan los picos que estén por debajo de un cierto umbral definido para cada

lista.

Un segundo filtrado consiste en refinar los picos obtenidos, desechando los que

estén por debajo de un valor definido por el usuario.

Se comparan las listas de picos obtenidas, buscando ocurrencias comunes, y de-

sechando la que tenga un valor mas bajo.

Por ultimo, se desechan las particulas que estén muy cerca unas de otras, mediante

una distancia definida por el usuario.

Método 2

1.

La plantilla se construye exactamente igual que en el Método 1, con la diferencia

de que unicamente se construye una.

. Se correla la plantilla con la micrografia que estemos analizando y se obtienen los

picos de la correlacion.

El umbral a partir del cual hacemos el primer filtrado ha de ser mas bajo, ya que

tenemos tipos diferentes de particulas y por tanto las correlaciones disminuiran.

Posteriormente, los picos obtenidos son procesados mediante una técnica de clasi-
ficacion llamada Multivariate Statistical Analysis, la cual separa directamente las

clases existentes en la muestra que recibe.
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Resultados

Los resultados obtenidos para este modelo son interesantes, alcanzando un tasa de
acierto de 97 % y una tasa de falsos-positivos del 20 % para el Método 1. Para el Método
en cambio, la tasa de aciertos es del 80 % mientras que no se comenta cudl es la de los
falsos-positivos, pero por la constitucion del modelo, lo 16gico es que fuera mayor que
en el Método 1.

Comentarios

Modelo bastante interesante por su simplicidad, pero parece demasiado estatico.
Requiere saber demasiada informacion acerca del tipo de particulas que estds buscan-
do. Ademas, los resultados obtenidos son suponiendo que estas buscando cualquier
orientacién de la particula (tanto lateral como vertical), suposicién que no suele ser la
adoptada. Con esta suposicion suaviza drasticamente el efecto de los falsos-positivos.

En el documento se proponen mejoras interesantes, sobre todo para mejorar la
velocidad, ya que para detectar esas alrededor de 1000 particulas en las 82 micrografias

se tarda alrededor de 56 minutos.

2.2.4. An approach to automatic particle picking from electron
micrographs based on reduced representation templates
[30]

Resumen

Presentacion de un nuevo algoritmo, el cual consta de 5 partes bien definidas:

1. Contruccién de las plantillas reducidas: Se construyen plantillas reducidas
a partir de otros modelos o bien de los datos directamente. Estas plantillas seran
utilizadas posteriormente para la comparacién de patrones en la fase de clasifi-
cacion. En principio es mejor obtener estas plantillas directamente de los datos
en vez de otros modelos, ya que asi evitamos posibles limitaciones del modelo,

asi como posibles diferencias entre modelos de contraste, intensidad, etc.

Para crear estas plantillas, se marcaron 75 particulas KLH manualmente de 7
micrografias. Una vez marcadas estas particulas, se alinean y se hace un promedio

de todas ellas. Posteriormente, para fabricar la plantilla reducida, se cogen una
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serie de pixeles representativos para agilizar el proceso. Para este experimento, se
hicieron dos plantillas diferentes, una con 40 puntos y otra con 74. El resultado no
tuvo variaciones importantes entre una plantilla y otra, corroborando la robustez
del modelo. La fase de reconocimiento es bastante rapida gracias a esta reduccion

importante de datos.

. Seleccién de candidatos: A la hora de comparar con la plantilla en la fase de

deteccion, se utilizé una funcion bastante simple del tipo:

S = Z Ibright - Z [dm’k (28)

donde Iy ight ¥ Laari son las intensidades en los puntos claros y oscuros respecti-

vamente.

El resultado de esta funcién sera alto cuando los puntos asignados a Iyign: tengan
intensidades altas y simultdneamente los puntos asignados a 4., tengan intensi-
dades bajas. En principio, esto deberia ocurrir cuando lo que estemos analizando

sea una particula.

. Filtrado por resultado en la comparacién: El siguiente paso consite en se-
leccionar los mejores resultados para la funcién de referencia (2.8). Este proceso
ademas se vale del hecho de que los picos de particulas positivas serdan mas altos
que los de las orientaciones indeseadas o las impurezas. Este proceso tiene dos
fases. En la primera se define un primer umbral para desechar los peores resulta-
dos (impurezas y orientaciones indeseadas), mientras que la segunda fase se define

otro umbral para filtrar mejor estas selecciones.

Este proceso tiene una serie de parametros ajustables, los cuales deberan ser

reajustados para cada tipo de modelo que estemos estudiando.

. Filtrado por distancia: Posteriormente se hace un filtrado por distancia fisica
de los picos, para asi desechar particulas que estén demasiado proximas unas de
otras. Esta distancia minima se define a partir de la distancia minima de las

particulas de la plantilla reducida.

. Filtrado de datos anémalos: Por ultimo, se hace un filtrado de outliers 6 datos
anomalos. Estos salientes son elementos dentro del conjunto elegido que son un

tanto diferentes a la media. Para obtener estas anomalias, se alinean todas las
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particulas y se calcula la media de todas ellas y posteriormente la correlacién
cruzada entre la media y cada una de las particulas candidatas. Cualquiera de
estas candidatas que tenga una varianza en la correlacién de mas de 3 6rdenes de
magnitud es desechada. Este paso es interesante para quitar posibles orientaciones

indeseadas que no hayan podido ser excluidas previamente.

Resultados

Los resultados obtenidos con este método tienen una parte muy buena y otra no
tan buena. La tasa de falsos-positivos es increiblemente buena, llegando a obtener apro-
ximadamente un 6 %. Sin embargo, este gran resultado en los falsos-positivos tiene su
contrapartida en cuanto a la tasa de aciertos, que se sitia en un 59 % en el peor de los

casos y en un 73 % en el mejor de ellos.

Comentarios

Método muy interesante por su simplicidad, sin embargo, no obtiene muy buenos
resultados en cuanto a la tasa de aciertos, si bien cabe destacar que la tasa de falsos-
positivos es de las mejores vistas hasta la fecha.

Un punto negativo a destacar es el poco dinamismo de este algoritmo, debido al
método de construccion de la plantilla reducida con la cual se hace la comparacion en
la fase de clasificacién, que se basa en promedio de intensidades, el cual es muy sensible

a cambios muy habituales como pueden ser los cambios de contraste y de intensidad.
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Capitulo 3
Modelo de clasificacion

En esta seccion, se explica detalladamente el modelo utilizado para abordar la detec-
cién automatica. Se harda una breve comparativa acerca de los diferentes clasificadores
mas utilizados en diferentes problemas de clasificaciéon y reconocimiento de patrones.
Maés adelante, una vez hayamos elegido nuestro clasificador, entraremos mas en detalle
acerca de qué parametros significativos de las particulas vistas en las micrografias, de
manera que consigamos caracterizarlas lo mas posible y que asi resulte mas facil la
deteccion.

Antes de todo, explicaremos en qué estado se encontraba el programa que vamos a
modificar, el cual ya disponia de su propio modelo inacabado de clasificaciéon. Veremos
qué se puede aprovechar de éste, qué cosas se pueden cambiar y qué otras cosas deben

ser desechadas.

3.1. Modelo previo del programa

En el momento de empezar este proyecto, XMIPP ya tenia una versién previa
del programa xmipp_micrograph_mark. Dicha versiéon principalmente se utilizaba para
marcar de forma manual las particulas necesarias para el proceso de reconstruccion
tridimensional. A pesar de que el uso principal fuera éste, el programa disponia de un
desarrollo orientado al marcado automatico de particulas, aunque sin finalizar.

El modelo anterior se basaba en un modelo orientado a las caracteristicas (features).
Disponia de una fase de entrenamiento, en la cual se marcaba un nimero determinado
de particulas, para a partir de ellas extraer algunas caracteristicas importantes.

De estas caracteristicas extraidas, se calculaba la media y la varianza, almacenédndo-
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las para pasar posteriormente a la fase de clasificacién. En esta fase, se iba recorriendo
la micrografia en busca de particulas. Esta bisqueda se abordaba calculando para cada
subimagen analizada las mismas caracteristicas que calculabamos en la primera fase de
aprendizaje y medir la distancia de Mahalanobis con respecto a la media del modelo.
En la Ecuacion (3.1) podemos ver la ecuacién correspondiente a dicha distancia, donde

Y es la matriz de covarianza.

d(x,%) = \/(x — X)'E(x — X) (3.1)

Si esta distancia era menor que un determinado umbral, entonces se consideraba
como particula candidata. Sin embargo, en el modelo antiguo existia un problema rela-
cionado con la independencia lineal entre caracteristicas, que hacian que el determinante
de la matriz de covarianza fuera cero, con lo que la distancia obtenida no era estable.

Una vez obtenidas todas las particulas candidatas, se aplicaban una serie de filtros
sobre éstas. El primer filtro consistia en excluir las particulas candidatas que apuntaran
a la misma particula, es decir, varias candidatas estaban tan cerca unas de otras, que
realmente apuntaban a la misma particula. El segundo filtro en cambio, pretendia ex-
cluir las particulas que estuvieran muy cerca unas de otras, excluyendo ambas en caso
de que la condicion se cumpliera. Para estos filtros, se utilizaban una serie de parame-
tros definidos por el usuario en la fase de aprendizaje, como por ejemplo el radio de la
particula.

Ya por ultimo, una vez obtenidas las particulas filtradas, se redefinian los centros
de todas ellas buscando la mejor distancia con repecto al modelo de referencia.

De todas estas particulas, las que fueran posteriormente rechazadas por el usuario,
entraban a formar parte de un modelo de error, al cual se le aplicaban los mismos pasos
de caracterizacion que para las particulas en la fase de aprendizaje.

En subsiguientes andlisis, este modelo entraria en juego, calculando la distancia de
la subimagen analizada, tanto con respecto al modelo de particulas positivas como para
el de errores. El modelo que estuviera mas cerca seria al que perteneciera.

Para la nueva versién de este programa, algunas partes de esta version anterior han
sido aprovechados, otros modificados y otros desechados. En el Capitulo 5 se entra
mas en detalle acerca de cémo se ha implementado la solucion, haciendo incapié en

qué elementos de este modelo han sido aprovechados.
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3.2. Requisitos del nuevo modelo

El clasificador es la parte mas importante del modelo, ya que por mucho que apren-
damos 10.000 parametros del modelo, si luego no utilizamos un clasificador con la
suficiente robustez no hara bien la clasificacion, de la misma forma que si no elegimos
un clasificador eficiente, puede que tarde demasiado en llevar a cabo tal clasificacién.

Ahora ajustaremos algunos parametros previos de nuestro modelo. Una vez ya hemos
repasado el estado del arte (Capitulo 2) en la materia, podemos establecer algunas

imposiciones segun los diferentes resultados obtenidos por otros grupos de investigacion.

1. En primer lugar, parece que la técnica méas utilizada en este campo, conocida
como Comparacion de Plantillas es demasiado estricta, puesto que requiere cono-
cer aspectos morfolégicos de las muestras y queremos que el modelo sea lo su-
ficientemente flexible para que no haga falta conocer a priori estos datos. Por

tanto, buscaremos una técnica alternativa, basada en Caracteristicas (features).

2. En la mayoria de trabajos estudiados, la fase de aprendizaje creaba un conjunto
de datos de aprendizaje, ya fueran plantillas o caracteristicas, para posteriormente
ser comparados en la fase de clasificacion. Para llevar a cabo esta clasificacion,
la subimagen analizada ha de ser rotada muchas veces para asegurarse de que
estudiamos la orientacién correcta. Este ultimo proceso podria ser eliminado si
basamos nuestros datos de aprendizaje en caracteristicas invariables a rotaciones.
De esta manera, las caracteristicas obtenidas para una determinada orientaciéon
de particula nos servirian para otras posibles orientaciones de ese mismo tipo de

particula.

3. En las caracteristicas también seria interesante introducir algunos elementos que
permitan al clasificador conocer algo acerca de la geometria de las particulas,
para intentar evitar en la medida de lo posible las orientaciones indeseadas, por
ejemplo, orientaciones verticales de la proteina KLH (geometria circular) cuando
intentamos encontrar las orientaciones laterales de dicha proteina (geometria rec-
tangular). En la Seccién 3.4 se entra mds en detalle acerca de las caracteristicas

empleadas en el nuevo modelo.

4. Parece bastante interesante disponer de un modelo de error con el que comparar
las muestras, de manera que el sistema pueda decidir no soélo si estamos observando

una particula o simplemente fondo, sino que también pueda ir aprendiendo de
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los errores de detecciones pasadas y que posteriormente también compare las

muestras con los errores pasados.

5. La funcion de clasificacién del modelo anterior basada en la distancia de Mahala-
nobis no parece lo suficientemente robusta, ya que es dificil evitar que haya cierta
dependencia lineal entre unas variables y otras. Necesitamos algin modelo que

incluya una buena funcién de clasificacion.

6. En [14] se menciona una seleccién de caracteristicas. Basicamente, esto consistia
en descartar las caracteristicas menos importantes del modelo, ya que aportan

menos informacién al clasificador.

Para este modelo haremos algo parecido. En vez de descartar caracteristicas, las
ponderaremos, haciendo que las que mas informacién aporten sean mas impor-

tantes e influyan més en la decision del clasificador.
Nuestro clasificador tendré tres fases bien definidas:

= Una primera fase de entrenamiento en la que calculamos una serie de parametros
(caracteristicas) de las subimagenes correspondientes a las particulas, al fondo de
la micrografia, a los errores, etc. En este paso se puede separar en tantos subcon-
juntos como se quiera. Posteriormente explicaremos cuéales son los subconjuntos

que hemos supuesto para nuestro modelo.

» Una segunda fase de clasificacion, en la cual se recorre la micrografia en busca de
particulas. Este proceso requiere recorrer la micrografia entera, lo cual llevard un
cierto tiempo, por lo que debemos intentar elegir un clasificador ligero en lo que
a calculos se refiere. Para cada subimagen analizada, se utilizara alguna funcién
de calidad del modelo para intentar averiguar si lo que estamos analizando es una

particula o no.

= Por ultimo, tendremos que aprender los datos que hayamos ido calculando para
cada micrografia, ya sean nuevas particulas, nuevos errores, muestras de fondo,

etc.

3.3. El clasificador

Nuestro enfoque del problema de la deteccién lo afrontamos como un problema de

clasificacion. Por tanto, la solucién consistirda en elegir un buen clasificador. Existen
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principalmente dos tipos de clasificadores:

1. Clasificadores genéricos: Estos clasificadores se caracterizan por obtener datos

de entrenamiento inicamente de muestras positivas (particulas).

2. Clasificadores discriminativos: Los clasificadores de este tipo obtienen carac-
teristicas tanto de muestras positivas como negativas (no-particulas). El modelo

anteriormente expuesto en la Seccion 3.1 perteneceria a este tipo de clasificadores.

Para nuestra solucién, elegiremos un clasificador discriminativo, puesto que pa-
rece bastante interesante comparar la muestra observada con més de un subconjunto de
datos, ya que a priori deberia dar mas precision al modelo. De los trabajos expuestos
en la Seccién 2.2, el de Mallick [14] es el que mejor explica un modelo de este tipo, en

el cual, la fase de entrenamiento se realiza con muestras de no-particulas.

3.3.1. Clasificadores mas comunes

Ahora que ya sabemos qué tipo de clasificador queremos, analizaremos algunos de
los clasificadores mas comunes en diversos problemas de deteccién. Nos centraremos en
los Arboles de Decisién, las Redes Neuronales y las Redes Bayesianas, ya que a priori
son las técnicas de deteccion que mejor permiten clasificar una serie de datos en varias
clases. En esta seccion no se pretende dar una clase tedrica acerca de estos clasificadores,
pero si estudiar brevemente cudles son las principales caracteristicas de unos y otros

para posteriormente poder elegir cual de ellos se ajusta mejor a nuestro proposito.

Arboles de decisién

Un arbol de decision es una herramienta de toma de decisiones que se basa en un
determinado diagrama o modelo de probabilidades. Su funcién normalmente es buscar
la mejor estrategia para conseguir una determinada meta. También son ampliamente
utilizados para inferir las probabilidades condicionales de un determinado modelo. Es-
tos modelos son llamados modelos predictivos, es decir, intenta averiguar cual es
el resultado més probable a partir de unas determinadas observaciones previas de eje-
cuciones del modelo. También se los conoce como Arboles de clasificacion (cuando la
salida es discreta) o Arboles de regresién (cuando la salida es continua).

Puesto que nosotros estamos trabajando con datos discretos, nos centraremos un

poco mas en los arboles de clasificacion. Estos se caracterizan por, dado un conjunto de
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posibles clases de unos determinados datos, predecir a qué clase puede pertenecer una
determinada variable dependiente. El analisis de los arboles de clasificacién es una de
las principales técnicas en el campo de la mineria de datos (Data Mining).

La flexibilidad de este modelo lo hace una opcién ampliamente utilizada, lo cual no
significa que otros métodos tradicionales como Anélisis Discriminativo, Estimacién No
Lineal, etc. no puedan ser mejores para determinados casos.

La construccion de estos modelos estd muy ligada a su representacion grafica. Se
dibujan una serie de nodos en una estructura arbolar, donde cada nodo es una variable
dependiente. Posteriormente, a partir de unos determinados datos obtenidos previamen-
te (los cuales serian los datos de entrada del nodo raiz), cada nodo evalia su variable,
produciendo un determinado resultado que es recogido por el nodo siguiente, produ-
ciendo a su vez un resultado y asi sucesivamente.

Para entender mejor este proceso, veamos un ejemplo. En [2] se pueden ver varios
ejemplos de utilizacién de arboles de clasificacion. Entre ellos, se expone uno acerca de
pacientes con ataques al corazon. Cuando un paciente es admitido en un hospital por
un ataque al corazon, se le hacen una docena de tests fisiologicos como medir el pulso,
la tension, etc. Ademads, se obtiene méas informacion de otras fuentes como puede ser
su historial médico y su edad entre otros. A partir de estos datos, lo que se pretende
averiguar son las probabilidades que tiene el paciente de sobrevivir mas de 30 dias, de
manera que el hospital pueda aprovechar mejor sus recursos. Para modelar este caso,
se construyo un arbol de clasificacion muy simple de 3 preguntas. La definiciéon de este

modelo podria ser

Si la presion sistolica minima del paciente en las primeras 24 horas es
mayor de 91 y si la edad del paciente estd por encima de los 62.5 anos y si
el paciente muestra taquicardia, entonces y sélo entonces el modelo predice

que el paciente no sobrevivira 30 dias.

A partir de esta definicién seria bastante simple hacer un diagrama como el de
la Figura 3.1. Posteriormente, se formularian una serie de preguntas jerarquicas para
posteriormente obtener una decisién que dependa de lo que hayan respondido los nodos

anteriores. Una expresion mas préactica, podria ser

Siendo P la presion sistélica, F la edad del paciente y T' la presencia o
ausencia de taquicardia y sus respectivos coeficientes p = —91, e = —62,5

y t = 0, entonces si p + P < 0 entonces el paciente es de bajo riesgo, si
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e+ FE < 0, entonces el paciente es de bajo riesgo y por ultimo, si t +71 <
0 entonces el paciente es de bajo riesgo. Si no se cumple ninguna de las

relaciones anteriores entonces el paciente es de alto riesgo.

. Presion sistélica > 917

N(/ \f

Alto Riesgo  jEdad > 62.57

7\

Bajo Riesgo JTiene taquicardia?

N(/ \Sf

Bajo Riesgo  Alto Riesgo

Figura 3.1: Ejemplo de un Diagrama representando un Arbol de Decisién

Una de las ventajas principales de este tipo de modelos es su gran flexibilidad. Por
ejemplo, condiderando el caso anterior del paciente con ataque al corazon, la variable
FE que denota la edad del paciente es continua, mientras que la variable 1" que denota la
presencia o ausencia de taquicardia es discreta y booleana. Ademads, en cualquier mo-
mento se podria hacer que la edad fuera discreta, sin afectar gravemente al resultado.
También es muy flexible en cuanto a introducir nuevas variables, por ejemplo, se podria
introducir una nueva variable A, que denote si el paciente ha sufrido ataques anterior-
mente, los cuales podrian haber debilitado el corazén, que probablemente ayudaria a
determinar mejor el riesgo del paciente.

Por otra parte, una gran desventaja de este modelo es que depende mucho de qué va-
riables decidas escoger para predecir. Si estas variables no son escogidas correctamente,
el modelo no obtendra buenos resultados, lo que requiere conocer en detalle los datos

que queremos modelar.

Redes neuronales

Tradicionalmente, el término Redes Neuronales siempre ha sido utilizado para

referirse a una red de neuronas bioldgicas.
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En una red neuronal bioldgica, existe un gran ntmero de neuronas interconecta-
das entre si. Cada neurona estd conectada con otro ntmero variable de neuronas. A
través de estas interconexiones, las neuronas transmiten senales eléctricas en respuesta
a un determinado estimulo. El entramado de estas interconexiones puede llegar a ser
extremadamente complejo.

Recientemente, se ha introducido un nuevo término intimamente relacionado con
estas redes biolégicas. Las Redes Neuronales Artificiales son modelos matematicos
basados en la Redes Neuronales Bioldgicas, las cuales consisten en un grupo de neuronas
artificiales interconectadas entre si que procesan cierta informacion con una determi-
nada funcién de transferencia (relacién entre la entrada y la salida). Normalmente, las
redes neuronales artificiales son sistemas adaptativos, en el sentido de que cambian su
estructura interna dependiendo de los datos de entrada y salida que se producen en la
fase de entrenamiento. En términos mas practicos, constituyen un sistema no lineal de
modelado de datos estadisticos, que pueden relacionar una entrada con una salida me-
diante interconexiones complejas. Algunos ejemplos de aplicacion de redes neuronales
han sido llevados a cabo satisfactoriamente en sistemas de reconocimiento del habla,
analisis de imagenes, etc.

En la Figura 3.2 podemos ver un ejemplo de red neuronal artificial, la cual contiene
9 neuronas interconectadas entre si. Las neuronas que reciben la senal de entrada se
considera que estan en la Capa de entrada y las que obtienen la salida del sistema
se consideran pertenecientes a la Capa de salida. Todo lo que no esté en alguna de
estas dos capas se considera que esta en Capas ocultas.

En todo sistema modelado por una red neuronal existen dos fases: una primera fase
de prueba y una fase de aprendizaje. En la primera es dénde a partir de un conjunto de
parametros representativos del sistema que queremos modelar, se forma la estructura
(pesos internos de los nodos) de la red. Por otra parte, en la fase de aprendizaje o de
ejecucion, se van obteniendo diferentes salidas para diferentes entradas mientras que a
la vez la red va aprendiendo de estas salidas y se va redefiniendo a si misma cambiando
los pesos de sus nodos internos para conseguir modelar mejor el sistema. Esto ultimo
normalmente se consigue midiendo el error a la salida, para en funcién de este error
cambiar los pesos internos para minimizar dicho error en la siguiente iteracion.

Una red neuronal tipica se puede caracterizar por las descripciones funcionales de
su Red de Conexién y de su Red de Activacion. Cada nodo suministra a la red su
valor de salida a;. Este valor se propaga hacia otros nodos de la red, ponderado por el

peso de la conexion z;;, el cual determina el efecto del nodo j sobre el nodo 4. La salida
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Entradas Salidas

X4

X

Figura 3.2: Diagrama de Red Neuronal de 3 Capas, con una estructura m x n x 1

total de la red puede ser expresada en funcion de los pesos de la red y de la entrada
y = ¢(x, W), donde x es el conjunto de entradas a la red y W el conjunto de pesos de
los nodos de la red.

La capacidad de clasificacion de una red neuronal depende del valor de los pesos
de cada nodo, que pueden ser preestablecidos o entrenados en la fase de aprendizaje.
Las redes neuronales se pueden clasificar, dependiendo de cémo sean establecidos estos
pesos en dos categorias: Modelos Supervisados y Modelos No Supervisados.

En un modelo supervisado, se intenta obtener la funcon f, tal que concuerda con una
serie de muestras dadas inicialmente del tipo (z,y),x € X,y € Y. En otras palabras,
intentamos inferir la estructura que concuerde con los datos dados. Para esto hace falta
una funcién que mida cuan bueno es el modelo obtenido. Esta funcién de calidad suele
ser el error medio cuadratico, mas conocido como MSE (Mean Squared Error), el cual
trata de minimizar el error medio de la salida f(x) con respecto a los datos de entrada.
Normalmente, en este tipo de modelos se utiliza un algoritmo de propagacion regresiva,
de manera que a partir del MSE obtenido, se actualicen todos los pesos de la red para
obtener un error menor. Este tipo de modelos se utilizan principalmente en problemas
de reconocimiento de patrones, clasificacion, regresion, etc.

Por otra parte, en los modelos no supervisados, partimos de unos datos x y una
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funcién de calidad que ha de ser minimizada. Esta funcion es variable segun el tipo de
datos que queramos modelar y algunas suposiciones a priori, como pueden ser propie-
dades del modelo, parametros y variables observadas. La principal aplicacién practica
de estos modelos son problemas de compresion, filtrado, etc.

Un aspecto muy importante de las redes neuronales es el algoritmo de aprendizaje
utilizado. Este algoritmo normalmente se basa en alguna funcién del gradiente del
modelo, de manera que lo que se intenta es dirigir el modelo hacia la direccion del
gradiente que minimice la funcién objetivo.

Para nuestro modelo, hemos desechado las Redes Neuronales debido a su gran com-
plejidad computacional. Estos modelos son muy utilies para modelar sistemas muy
complejos en los cuales no existen grandes limitaciones de tiempo y capacidad compu-
tacional. Este no es nuestro caso, ya que al ser una aplicacion de escritorio y un tiempo
de referencia que es el que tardaria un experto en marcar todas las particulas exitentes,

necesitamos un modelo més ligero que éste.

Redes bayesianas

Una Red Bayesiana es un modelo probabilistico que relaciona un conjunto de va-
riables aleatorias mediante un diagrama que indica explicitamente influencia causal.
Gracias a su motor de actualizacién de probabilidades, el Teorema de Bayes, las redes
bayesianas son una herramienta extremadamente 1til en la estimacion de probabilidades
ante nuevas evidencias.

Formalmente, las Redes Bayesianas son grafos aciclicos dirigidos (Directed Acyclic
Graph), normalmente conocidos como DAGs, cuyos nodos representan variables y los
arcos que los unen codifican dependencias condicionales entre las variables. Existen
algoritmos que realizan inferencias del modelo a partir de unos datos obtenidos para
averiguar otros.

En la Figura 3.3 podemos ver un ejemplo de Red bayesiana comunmente utilizada
para explicar este tipo de modelos. Dicha figura, modela un sistema para averiguar la
razén por la cual ha podido sonar la alarma de nuestra casa (A), si porque han entrado
ladrones (L) o porque ha habido un terremoto (7). Para averiguarlo, podemos modificar
nuestras hipdtesis segin si hemos oido en la radio que iba a haber un terremoto (R).
Ademas, ambos podrian provocar que la alarma sonara con mas o menos probabilidades
(en principio es mds probable que la alarma suene porque hayan entrado ladrones

que porque haya habido un terremoto). Sobre estas hipdtesis también puede influir en
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nuestra observacion el hecho de que un vecino haya llamado avisando (V). Este tipo de

razonamiento es la base de las redes bayesianas, intentar inferir una causa a partir de

®

unos determinados datos u observaciones.

®

Figura 3.3: Ejemplo de una Red Bayesiana comunmente utilizada como ejemplo

A partir del diagrama, se pueden establecer dependencias entre variables e inferir su
distribuciéon conjunta de probabilidad. Si existe un arco que va desde el nodo A hasta
el nodo B, entonces A se considera padre de B. El conjunto de padres de un determi-
nado nodo X; se representa como padres(X;). A partir de estos nodos, la distribucién

conjunta de probabilidad seria de la forma (3.2) donde n es el niimero de nodos de la
red.

n

P(Xy,...,X,) =[] P(X;|padres(X;)) (3.2)

i=1

Puesto que una red bayesiana modela completamente las variables de un determi-
nado sistema asi como la relaciéon entre ellas, también puede ser utilizada para hacer
determinadas consultas acerca de una determinada variable del modelo. Por ejemplo,
se pueden utilizar para averiguar como varian el resto de variables del modelo en el
caso de que estemos observando algunas otras. Este proceso de calcular probabilidades
a posteriori de unas determinadas variables se conoce cominmente como inferencia
probabilistica. Esta técnica es ampliamente utilizada en determinados problemas en
los que se quiere elegir un determinado valor para unas variables con el propédsito de
minimizar alguna funcién de calidad del modelo (normalmente algtin tipo de funcién de

error). Este proceso de inferencia es justamente lo que intentamos aplicar a nuestro mo-

32



delo, ya que lo que queremos es inferir qué clase (particula/no particula) se ajusta mejor
(en otras palabras, cudl genera un error menor) a unos datos dados (caracteristicas).

Existen numerosas maneras de aplicar esta inferencia, siendo las mas destacadas la
eliminaciéon de variables, condicionamiento recursivo, etc. En redes bayesianas de un
tamano minimamente aceptable, este proceso de inferencia tiene unos costes compu-
tacionales extremadamente grandes, por lo que no son especialmente utilizadas como
clasificadores, siendo especialmente utilizadas en campos como el procesamiento de
imégenes, reduccién de ruido (denoising) entre otros.

Existe un caso concreto de Red Bayesiana realmente simple que desde hace tiem-
po ha sido muy utilizado en diversos problemas de clasificacion, mostrando resultados
sorprendentemente buenos. A este tipo de redes se les llama Naive Bayes. Estas redes
se caracterizan por tener un unico nodo padre del cual descienden todos los hijos. Para
nuestro caso concreto, el nodo padre seria la clase a la que pertenece la muestra obser-
vada, mientras que los nodos hijos serian las caracteristicas de la muestra observada.
El propésito seria inferir a qué clase (nodo padre) pertenece la muestra observando sus
caracteristicas (nodos hijos).

En estas redes bayesianas, esta inferencia se convierte en un proceso mucho menos
pesado, puesto que se asume que los nodos hijos son todos independientes unos de otros,
lo cual reduce considerablemente la cantidad de estimaciones necesarias en la inferencia.

Un punto muy favorable de este modelo es su simplicidad, que aunque pueda parecer
poco efectivo, debido a que realmente esa independencia no es real puesto que las carac-
teristicas suelen estar correladas entre si, se ha convertido en un modelo ampliamente
utilizado en diversos problemas de clasificacién, logrando resultados sorprendentemente
buenos con una complejidad minima.

Entre las principales aplicaciones de este modelo se encuentra la deteccién de correos
electrénicos basura (SPAM ). Muchos programas de gestién de correo electrénico utili-

zan algoritmos basados en redes Naive Bayes.

3.3.2. Eleccion del clasificador

De los clasificadores expuestos anteriormente, el de las Redes Bayesianas nos parece
el mas adecuado debido principalmente a su simplicidad. Puesto que vamos a desa-
rrollar una aplicacién que tiene que clasificar muchisimas muestras, nos interesa que
el proceso de clasificacion sea lo mas breve posible, por supuesto siempre dentro de

unos determinados mérgenes de calidad. Este clasificador tiene la ventaja adicional de
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que existen ejemplos de otras aplicaciones que utilizan este tipo de clasificador, lo cual

puede ayudar al desarrollo y al conocimiento del mismo.

3.4. Caracteristicas (features)

En la Seccion 2.2 se expusieron diversos trabajos de otros grupos de investigacion
que han realizado trabajos parecidos. Algunos de estos trabajos utilizaban la técnica de
la correlacion cruzada para la deteccidn, con la cual no se utilizan caracteristicas. Estos
modelos suelen ser problematicos, ya que requiere conocer la estructura tridimensional
que estamos analizando. Otros de estos trabajos utilizaban técnicas alternativas basadas
en caracteristicas de las subimagenes obtenidas al marcar las particulas.

Estos modelos suelen ser mas flexibles, debido a que se van amoldando mejor al
tipo de estructura tridimensional analizada. Es por este iltimo aspecto por el que

consideramos que nuestro modelo deberia utilizar caracteristicas para clasificar.

3.4.1. Definicion de caracteristica

En esta seccién se pretende estudiar el concepto de caracteristica (feature) mas a
fondo para intentar de esta manera concretar acerca de qué caracteristicas nos pueden
interesar para generar nuestro modelo de deteccion.

Si analizamos cémo clasifica el ser humano determinados objetos como pueden ser
un coche o una persona, estd muy claro que utilizamos algunas caracteristicas de estos
objetos para dicha clasificacién. Las personas tienen piernas, las cuales son una carac-
teristica que los coches no tienen. En cambio, los coches tienen ruedas, mientras que
las personas no.

Eligiendo correctamente un determinado conjunto de caracteristicas, podemos obte-
ner una buena clasificacién. Esto requiere conocer algunas cualidades interesantes de lo
que queramos clasificar para obtener el mejor clasificador posible. Volviendo al ejemplo
anterior, el hecho de que un coche tenga ruedas lo distingue claramente de una persona.
Sin embargo, no ayuda a distinguirlo de un tren puesto que éste también dispone de
ruedas. Es por esto que esta eleccién de caracteristicas es uno de los puntos claves de
cualquier modelo de clasificacién y por lo que requiere un estudio minucioso.

En primer lugar, veamos qué tipo de caracteristicas son las mas habituales en di-
versos problemas de microscopia electrénica para asi intetar decidir cuales nos pueden

interesar mas.
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3.4.2. Caracteristicas utilizadas en Microscopia Electréonica

En los trabajos de [14], [31] se describen algunas caracteristicas empleadas para sus
respectivos trabajos.

En el caso de Mallick, Zhu y Kriegman, las caracteristicas las obtiene a partir de las
imégenes integrales de las particulas/no particulas. Estas imagenes son muy eficientes
computacionalmente hablando, pero requieren alinear todas las particulas en la fase de
entrenamiento para posteriormente, en la fase de clasificacion, ir rotando la subimagen
analizada e ir calculando sus caracteristicas hasta que éstas se parezcan lo suficiente a
las caracteristicas de los datos de entrenamiento.

Por otra parte, en el trabajo de Yu y Bajaj, se obtienen unas caracteristicas a
partir de la geometria de las particulas. Este modelo tampoco nos sirve, puesto que
en nuestro trabajo pretendemos que sea posible obtener una tnica orientacién de una
determinada particula estudiada (por ejemplo, las orientaciones laterales de la proteina
KLH) y en este trabajo se describe un modelo para obtener todas las orientaciones. En
cualquier caso, el hecho de incluir algo de informacion relacionada con la geometria de
las particulas deseadas es interesante, ya que podria ayudar a descartar falsas particulas
y elementos espurios.

Por tanto, tendremos que buscar alguna otra técnica que no se haya utilizado para

detectar particulas.

3.4.3. Eleccion de las caracteristicas del modelo

La eleccién de las caracteristicas de un modelo de clasificacion es una tarea realmente
complicada en el caso de que no se conozca con la suficiente exactitud el conjunto de
datos que estamos tratando. En nuestro caso, en la microscopia electronica no hay
demasiada informacién acerca de qué tipo de caracteristicas podriamos emplear para
llevar a cabo la deteccion, puesto que casi siempre la técnica utilizada para llevar a cabo
la deteccién de particulas esta basada en comparacion de plantillas, la cual no requiere
calcular ningun tipo de caracteristica concreta, sino simplemente fabricar una plantilla
a partir de varias micrografias y correlarla con la micrografia que estemos analizando
en ese momento.

En la Seccién 3.2 habiamos impuesto a nuestro modelo que utilizara algin meca-
nismo de deteccion que eliminara en la medida de lo posible la necesidad de tener que
rotar los datos analizados hasta que concuerden con los datos de entrenamiento que

tengamos almacenados.
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Para conseguir esto, necesitamos encontrar unos datos en la micrografia que sean
invariables a rotaciones. Un ejemplo de este tipo de céalculo, aunque demasiado simple
podria consistir en el sumatorio de la subimagen que estemos viendo, ya que da igual
la orientacion de la particula, que el sumatorio siempre acabara siendo el mismo. Logi-
camente, este cdlculo es demasiado simple para nuestros cédlculos, pero la idea en la que
se basa es muy interesante.

En [4] se expone un andlisis de imagenes generadas por microscopios electrénicos
con simetria rotacional. Estas simetrias rotacionales sobre las particulas son conseguidas
mediante el espectro de potencia rotacional de éstas. En el siguiente apartado se describe

en profundidad esta técnica.

Simetria rotacional sobre micrografias

Esta técnica es utilizada en andlisis de micrografias para poder estudiar las carac-
teristicas relevantes de éstas.

El método més utilizado en este campo se conoce como el Método de Superposicion
Optica, en el cual se produce una imagen compuesta. Para un objeto con una simetria
de m grados, se compone una imagen de m copias de la original con variaciones de 27 /m
sobre el eje de simetria. Las caracteristicas que cumplan con esta relacién de simetria m
se conservan, siendo desechadas todas las deméds. A pesar de que esta técnica produce
grandes mejoras en la imagen cuando se conoce la estructura de la particula, puede ser
bastante poco fiable en el caso de que no se conozca con exactitud, lo cual lleva a que
exista una fase posterior de revisién por parte de algin experto.

En cambio, el método propuesto en [4], basado en el espectro de potencia de la
micrografia, hace posible encontrar mas facilmente la simetria de la misma y ademas
da un parametro de calidad de cuan buena es esa simetria. Después de este primer paso,
es posible obtener una imagen filtrada a partir de estas simetrias.

Este proceso explicado se lleva a cabo en una serie de pasos intermedios:

1. Anélisis de la imagen

Se obtiene un array de datos para que puedan ser procesados por un ordenador.
Posteriormente se pasan estos datos a coordenadas polares (7, ¢) para expandir

su densidad p(7, ¢) en ondas cilindricas

prd)= 3 gulr) expling) (3.3)

n=—oo
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donde g, (7) representa el peso de las n componentes azimutales de las ramas en
un radio p. Esta relacién ha de satisfacer la relacion g_,(7) = g} (7) puesto que

la densidad p es real.

Integrando esta densidad dentro del radio a de la particula, obtenemos el com-
ponente rotacional de las n ramas. A partir de este rotacional podemos definir el

espectro de potencia de la componente n como

1 ,n=0

3.4
2 ,n>0 (3:4)

Pn = gn/ |gn(7_)|2rdr — gn = {
0
El factor &, se incluye para destacar que P, tiene contribuciones tanto de g_,(7)

como de g, * (1) para n > 0.

Si pintamos P,,, entonces ya tenemos el espectro de potencia de la imagen, el cual
es un método ampliamente utilizado para representar el analisis de simetrias. A
pesar de que se podria trabajar sobre los valores 6pticos de la imagen, es mas

conveniente pasar al campo de Fourier, quedando

o0

F(R®) = Y Gn(R)exp(in(® + g» (3.5)

n=—oo

para obtener asi los conjuntos de coeficientes conectados por una funciéon de

Fourier-Bessel

o = /O " Gu(R)Jo(2n Rr)27 RAR (3.6)

. Determinacién de la posicion de origen:

Puesto que este analisis lo estamos realizando en polares, es fundamental que el
origen de estas coordenadas esté posicionado exactamente en el centro simétrico
de la imagen. Esto puede resultar complicado a simple vista, pero numéricamente

hablando es bastante sencillo.

Primero se coge un centro simétrico aproximado y se utiliza este punto como la
fase original para calcular las transformadas de Fourier y calculamos cudn alejado
estd ese punto de la simetria m suponiendo que la imagen tiene m grados de
simetria, sumando las diferencias entre los valores de la transformada en un radio

dado y los valores de la misma y a un desplazamiento de 360/m. Desplazando
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la fase original y recalculando este residuo, se produce un mapa bidimensional el

cual tendra el minimo en el punto donde mejor se puedan obtener las simetrias.

Una vez ya tenemos nuestras imagenes filtradas, cabe destacar que pueden apa-

recer componentes de ruido pertenecientes a elementos no simétricos.

En la Figura 3.4 podemos ver un ejemplo del espectro rotacional de una particula.

El eje horizontal mide el nimero de la simetria, mientras que el eje vertical mide

el valor de dicha simetria.

24

16

12 1

Figura 3.4: Espectro Rotacional de una particula

Asi pues, si calculamos este espectro rotacional a cada particula, obtenemos una
serie de caracteristicas que son invariantes a rotaciones, el cual era uno de nuestros
requisitos. Para nuestro modelo, hemos considerado un espectro rotacional de 15 si-
metrias. Asi pues, en nuestro vector de caracteristicas incluiremos 15 caracteristicas

que se corresponden con el espectro rotacional de la particula.

Otras caracteristicas de nuestro modelo

Hasta ahora hemos introducido en el modelo una serie de caracteristicas invariables
a rotaciones basadas en el espectro rotacional de las particulas. A parte de estas ca-

racteristicas, también sera necesario tener bastantes caracteristicas relacionadas con la
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imagen en si para poder facilitar la deteccién. Se podria decir que las caracteristicas
invariantes a rotaciones son un segundo filtro mas fino para desechar posibles falsos po-
sitivos, pero antes hemos de tener algunas caracteristicas més bésicas que reconozcan
un elemento diferente del fondo de la micrografia.

Para calcular estas caracteristicas, se define una méscara para calcular las carac-
teristicas a partir de los datos que caigan dentro de ella segtin se va desplazando por
la micrograffa. En la Figura 3.5(a) podemos ver el aspecto que tiene la méscara. Los
pixeles que estan en blanco son los que se consideraran como particula. El resto en
cambio son desechados. Esto hace que tengamos que desplazarnos de poco en poco por
la micrografia de manera que no nos saltemos particulas. Vemos como es circular de 128
x 128 pixeles. Este valor puede ser redefinido por el usuario para escanear particulas
de diferente tamano.

A continuacién damos una breve explicacion de algunas otras caracteristicas que se
han introducido. En el Capitulo 5 se explican en més detalle cada uno de los pasos del

procesamiento de las particulas.

= En primer lugar, calculamos el histograma normalizado de la imagen. Normaliza-
mos la imagen para evitar los efectos indeseados de variaciones de intensidad y
de contraste. A continuacién calculamos su histograma de 16 niveles, con lo que
ya tenemos nuestras primeras 15 caracteristicas (el histograma de 16 niveles tiene

15 intervalos).

= Posteriormente calculamos el histograma de cada uno de los anillos radiales de la
particula. Se definen una serie de anillos radiales para cada particula, los cuales
son anillos concéntricos que parten desde el centro de la particula. En la Figura
3.5(b) podemos ver cémo son estos anillos radiales. Cada nivel de gris representa
un anillo diferente. Se han considerado 16 anillos radiales. Estas caracteristicas se
definen asi porque dan més precisiéon de qué valores son mas frecuentes en cada
parte de las particulas. Para cada anillo radial se calcula el histograma de 8 niveles
de gris, con lo que tenemos 112 caracteristicas més (16 radial bins x 7 intervalos

de grises).

3.5. Caracteristicas empleadas

Por tanto, ya tenemos nuestro vector de caracteristicas. La longitud total de dicho
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(a) Madscara utilizada para escanear las (b) Representacién de los anillos radiales
particulas de una particula

Figura 3.5: Representacién de como se obtienen algunas caracteristicas en nuestro mo-
delo

OHI ... 14|15 HAR 126 | 127 ER ... 141

Figura 3.6: Vector de caracteristicas definitivo de nuestro modelo

vector es de 142 caracteristicas. En la Figura 3.6 podemos ver la representacion grafica
de este vector. En dicha figura, vemos por una parte los indices del vector y qué carac-
teristicas estan almacenadas en dichos indices. Las abreviaturas se corresponden con
HI = Histograma de la Imagen, HAR = Histograma de los Anillos radiales y ER =
Espectro Rotacional.

Asi pues, la mayoria de las caracteristicas que hemos introducido en el modelo
son acerca de la imagen, ya que al ser estos més dificiles de clasificar, consideramos que

tendran que ser mas. En la Seccion 7.1 se explica una posible mejora a estas suposiciones.

3.5.1. Ponderacion de las caracteristicas

Para hacer el modelo mas robusto, creemos que es bastante interesante introducir
algin tipo de ponderacién de caracteristicas. Esta ponderacién puede ayudar bastante
al clasificador, ya que probablemente haya determinadas caracteristicas del modelo que
realmente no aporten demasiada informacion. Si estas caracteristicas tienen el mismo

peso que las caracteristicas que realmente aportan informacion, pueden provocar que
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el clasificador se equivoque, especialmente en aquellas particulas complicadas en las
que la competicién entre particula/no-particula estd muy renida. Ademéds, una vez
midamos la calidad de nuestro clasificador, podemos observar estas ponderaciones para
ver qué caracteristicas son menos importantes, de manera que puedan ser eliminadas
para agilizar el proceso, o ser sustituidas por otras que aporten mas informacién al
clasificador.

Para ponderar las caracteristicas, mediremos la cantidad informacién que aporta
cada una de ellas. Para ello, utilizaremos la divergencia de Kullback-Leibler, la cual
sirve para calcular cémo de diferentes son dos distribuciones de probabilidad.

En el Capitulo 5 entraremos més en detalle acerca de cémo es realmente esta pon-

deracion.

3.6. Definicion del clasificador

Ahora que ya tenemos claro como debe ser nuestro modelo, podemos definirlo for-
malmente. El modelo utilizado para abordar la deteccion automatica de particulas es un
clasificador Naive Bayes de 142 caracteristicas como las representadas en la Figura 3.6.
Intentaremos deducir si los datos observados (Fi, ..., F,,) corresponden a una particula
o no, y ademds, a medida que vamos aprendiendo datos de diferentes micrografias y
vayamos corrigiendo errores en éstas, iremos anadiendo datos a una tercera clase al
clasificador Naive Bayes. Esta tercera clase corresponde a los errores cometidos por el
clasificador en micrografias anteriores, de manera que el clasificador tiene tres opciones
de clasificacién para un conjunto de datos dado: particula, error y otros (fondo, impu-
rezas, no-particulas desechadas correctamente, etc.). Los nombres asociados a partir de

ahora a cada una de estas clases son:

s Particula: Clase que representa las particulas positivas.
= Error: Clase que representa las particulas marcadas erréneamente por el modelo.

= No-Particula: Clase que contiene los elementos que no son ni particulas ni errores.
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Capitulo 4
Introduccién a las redes bayesianas

Una vez que ya hemos decidido en qué clasificador se basara nuestro modelo, nece-
sitamos entrar mas en materia acerca de como funciona exactamente este clasificador.
En este capitulo entraremos en detalle acerca de qué son las Redes Bayesianas, como
funcionan, asi como el uso que podemos darle dentro del marco de nuestro modelo de

clasificacion.

4.1. Thomas Bayes (1702 - 1761)

Thomas Bayes fue un matemaético britanico del siglo XVIII que estudio6 el problema
de la determinacién de la probabilidad de las causas a través de los efectos observados.

El teorema que lleva su nombre se refiere a la probabilidad de un suceso condicionado
por la ocurrencia de otro suceso. Bayes fue ordenado ministro presbiteriano.

Miembro de la Royal Society desde 1742, Bayes fue uno de los primeros en utilizar
la probabilidad inductivamente y establecer una base matematica para la inferencia

probabilistica.

4.2. Teorema de Bayes

Su publicacién tuvo lugar en el ano 1763. Su expresién matematica se define en (4.1)

p(Hle)p(M|H, c)
p(Mle)

donde podemos actualizar nuestras hipétesis H con las medidas M y el contexto c.

p(H|M,c) = (4.1)
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El término a la izquierda de la igualdad es conocido como la probabilidad a posterior:
o lo que es lo mismo la probabilidad de H, considerando los efectos de M sobre c. El
término p(H |c) es conocido como la probabilidad a priori de H dado sélo ¢. El término
p(M|H, ¢) es comtinmente conocido como likelihood (verosimilitud) y es la probabilidad
de la medida M, asumiendo la hipdtesis H y que el contexto ¢ se cumple. Por ultimo,
el dltimo factor p(M|c) es independiente de H y estd considerado como un factor de
normalizacion.

Cabe destacar que estas probabilidades son probabilidades condicionales, lo que sig-

nifica que no tienen ningun valor si no calculamos primero las probabilidades asociadas.

4.2.1. Ejemplo de aplicacion

OV6060606000
OO oo

Figura 4.1: Conjunto de imagenes de ejemplo para aplicar el teorema de Bayes

Para entender mejor la utilizacion de este teorema, veamos un ejemplo sacado de
[17]. Supongamos que tenemos el conjunto de imédgenes de la Figura 4.1 y le asignamos
a cada objeto una proabilidad de % Asignamos el subconjunto Uno a los objetos que
contengan un 1, Dos a los objetos que tengan un 2 y Gris a los que sean de color gris.

Entonces, segiin el Teorema de Bayes

AN (Gris|Uno)p(Uno)
p(U?’LO|GT’LS> - p(GT’is|Un§)p(Uno)+p(pGris\Dos)p(Dos)
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A pesar de que este ejemplo no sea demasiado interesante puesto que era realmente
simple calcular p(Uno|Gris) directamente, nos sirve para ver una pequefia aplicacién

del Teorema de Bayes.
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4.3. Definicién de una red bayesiana

Las redes bayesianas son modelos probabilisticos graficos que representan un conjun-
to de variables y sus dependencias. Por ejemplo, una Red Bayesiana podria representar
la relacién probabilistica de unos sintomas con una determinada enfermedad. Dados
unos sintomas, la red podria ser utilizada para calcular la probabilidad de que exista
alguna enfermedad concreta (ver [2]).

Una red bayesiana sobre el dominio U representa una funcion de probabilidad con-
junta sobre dicho dominio. Esta representacion consiste en una serie de probabilidades
conjuntas condicionales, asi como de ciertas presunciones de independencia, que permite
construir una funcién de probabilidad conjunta global a partir de funciones de proba-
bilidad conjunta locales. Para obtener estos valores, se puede simplificar mediante la

regla de la cadena

n

p(x1, ... xn|x;) = Hp(xi|x1, i1, ;) (4.2)

i=1
En los anios 80, hubo numeroros trabajos de investigacion orientados hacia el desarro-
llo de las Redes Bayesianas (redes de confianza, redes causales, diagramas de influencia,
etc.), algoritmos de inferencia y aplicaciones para su utilizacién.
Para entender mejor este tipo de redes, debemos explicar brevemente algunos con-
ceptos de Modelos Graficos, ya que las redes bayesianas se basan principalmente en el

diagrama o grafo que la representa.

4.4. Modelos graficos

Los modelos graficos son diagramas en los cuales los nodos representan variables
aleatorias, mientras que las flechas o arcos representan dependencia probabilistica (por
tanto, la ausencia de ellos representa independencia).

Los Grafos no dirigidos, también llamados campos aleatorios de Markov, tienen
una definicién de independencia simple: dos nodos A y B son independientes dado un
tercer nodo C si todos los caminos entre A y B deben pasar por C.

En cambio, los Grafos dirigidos, también llamados redes bayesianas, se carac-
terizan por tener una definicién de independencia algo mas compleja donde también
entra en juego la direcciéon de los arcos. Este tipo de grafos, en realidad no utilizan

ningiin método bayesiano para su construccion ni nada parecido, simplemente utilizan
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Figura 4.2: Ejemplo de un grafo no dirigido

el teorema de Bayes para hacer inferencias sobre la red.

A B

Figura 4.3: Ejemplo de un grafo dirigido

A parte del grafo del modelo, también es necesario especificar los pardmetros del
modelo. Para un grafo no dirigido, deberemos especificar una funcién de potencial para
cada arco, mientras que para las redes bayesianas debemos especificar la distribucién
condicional de probabilidad para cada nodo. En el caso de que estas variables sean
discretas, esta distribucion se puede representar como una tabla de probabilidades del
nodo hijo segiin el valor de los nodos padres.

En la Figura 4.4 podemos ver un ejemplo de una Red Bayesiana con sus respectivos
parametros. Este ejemplo aparece explicado en [16]. Resumiendo, se trata de un modelo
creado a partir de un jardin con un césped. Dicho césped puede estar mojado o no
(variable aleatoria M) dependiendo de si llueve (L) o si el aspersor estd encendido
(A). También existe otra variables que describe si el cielo estd nublado o no (N). En
las tablas tenemos las probabilidades condicionales segtin un valor para el nodo padre
(C' = Ciertoy F = Falso).

Podemos ver que el hecho de que el césped esté mojado (M = cierto) puede venir
dado por dos condiciones diferentes. Por una parte, puede estar lloviendo (L = cierto),

pero también podria ser que el aspersor esté encendido (A=cierto). La dependencia de
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N | p(A=F) p(A=0C) N | p(L=F) p(L=C)
F| 05 0.5 @ F| 08 0.2
T 09 0.1 T‘ 0.2 0.8

A L |p(M=F) p(M=C)

F F 1.0 0

T F| o1 0.9

F T| 01 0.9

T T| o001 0.09

Figura 4.4: Red bayesiana de ejemplo

estas relaciones se puede ver en la tabla. Por ejemplo, podemos ver que la probabi-
lidad de que el césped esté mojado si el aspersor estd encendido (p(M = cierto|L =
falso, A = cierto)) es de 0.9, lo cual implica que la probabilidad de que no esté mojado
dadas las mismas condicione es de 1 —0,9 = 0,1 (p(M = falso|L = falso, A = cierto)).
Puesto que el nodo Nublado (N) no tiene padres, su funcién de probabilidad conjunta
seria simplemente la probabilidad a priori de que esté nublado, la cual sin tener mas
datos es del 50 %.

La relacion probabilistica mas simple que podemos ver en una red bayesiana es la
que acabamos de ver. Podemos deducir que la probabilidad de que el césped esté mojado
no depende de si el cielo estda nublado o no, siempre que conozcamos si esta lloviendo
o si el aspersor estd encendido. Es decir, que un nodo es independiente de sus nodos
ancestrales (nodos que estén jerarquicamente situados por encima de sus nodos padres)
siempre que conozcamos el valor de los nodos padres.

Por la regla de la cadena probabilistica, la probabilidad conjunta de todos los nodos

de la Figura 4.4 quedaria como en (4.3).

p(N, AL, M) = p(N)p(A‘N)p(L|N, A)Z)(M‘N? A, L) (43)

Utilizando reglas de independencia podemos reescribir la ecuacion como
p(N, A, L, M) = p(N)p(A|N)p(L|N)p(M|A, L) (4.4)
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donde hemos modificado el tercer término, ya que L es independiente de A dado
N. Ademas, también hemos cambiado el dltimo término, ya que la probabilidad de que
el césped esté mojado M no depende de si el cielo esta nublado N siempre y cuando
podamos observar si llueve L y si el aspersor esta encendido A.

Con este ejemplo tan simple hemos podido ver como se pueden simplificar enorme-
mente las relaciones probabilisticas utilizando una red bayesiana y las independencias
implicitas que ésta conlleva. Debido a la simplicidad de este ejemplo, los ahorros sobre
éste son minimos, pero en general, si tenemos n nodos binarios (cierto/ falso), entonces
la probabilidad conjunta requeriria O(2") para ser representada, mientras que con las
simplificaciones aplicadas requeriria O(n2*), donde k es el numero maximo de entradas

de un nodo.

4.5. Inferencia

La tarea mas comtun para la que se utilizan las Redes Bayesianas es la inferencia
probabilistica. Por ejemplo, volviendo al ejemplo anterior del césped, supongamos que
conocemos que el césped esta mojado. Entonces, sabemos que el césped puede estar mo-
jado por dos causas diferentes. O bien estd lloviendo, o es que el aspersor esta encendido.
Estudiar cual de las dos causas es mas probable es lo que se conoce como inferencia
probabilistica. Esta inferencia se puede llevar a cabo aplicando el teorema de Bayes
para conocer las probabilidades a posteriori de cada una de las hipdtesis. (A partir de

ahora consideraremos que cierto =1y falso = 0).

_ N p(A=1,M=1) _ D, P(N=n,A=1L=l,M=1)
p(A=1M =1) =555 = = am

= 0,2781/0,6471 = 0,430

p(L=L,M=1) _ D, ,P(N=nA=a,L=1M=1)
p(M=1) p(M=1)

p(L=1M=1)=
= 0,4581/0,6471 = 0,708
donde

p(M=1)=%,,,p(N=c¢,L=1A=a,M =1)=0,6471
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es una constante de normalizacion. Por lo tanto, podemos ver que es mas probable
que el césped esté mojado porque esté lloviendo que porque el aspersor esté encendido.

Es importante resaltar que las dos causas compiten para explicar los datos, lo cual
es lo mismo que decir que L y A se convierten en dependientes una vez estamos obser-
vando su nodo hijo M, a pesar de que son marginalmente independientes. Este tipo de
razonamiento se conoce como diagnostico o ”de abajo a arriba”, puesto que razona las
causas a partir de los efectos. Las redes bayesianas también permiten razonamientos
opuestos (”de arriba a abajo”). Un ejemplo podria ser intentar averiguar si el césped
estd mojado sabiendo que el cielo esta nublado.

Este proceso de inferencia es para lo que normalmente se utilizan las redes ba-
yesianas. Sin embargo, el tiempo que cuesta calcular todas estas probabilidades crece
exponencialmente con el niimero de nodos, por lo que un gran campo de estudio es el de
algoritmos de optimizacion para procesos de inferencia en redes bayesianas. Para poder
optimizar este proceso, es necesario conocer muy bien el sistema que se estd mode-
lando, es decir, las dependencias/independencias existentes entre las posibles variables

estudiadas del sistema en cuestion.

4.6. Aplicaciéon de las redes bayesianas al modelo

estudiado

Como se ha explicado anteiormente en la Seccién 4.5, la inferencia pretende buscar
los valores de unas variables dependiendo de lo que observemos en otras.

En nuestro caso, lo que pretendemos es, a partir de un conjunto de caracteristicas,
inferir si lo que estamos analizando es una particula o no lo es. Para ello queremos
construir una red bayesiana que represente nuestro modelo.

En la seccion anterior vimos que la inferencia en redes bayesianas conlleva unas
limitaciones computacionales muy grandes que crecen exponencialmente con el niimero
de nodos. Puesto que en nuestro caso estamos considerando 142 caracteristicas y ademas
queremos que nuestro programa sea relativamente rapido, no podemos asumir el coste
de construir una red bayesiana compleja como las estudiadas hasta el momento. Por
este motivo, debemos estudiar alguna solucion a este problema.

Existe un clasificador que se basa en las redes bayesianas llamado clasificador Naive

Bayes Classifier que se adectia perfectamente a nuestras pretensiones y que ademaés es

48



increiblemente simple desde un punto de vista computacional.

4.7. El clasificador Naive Bayes

4.7.1. Introduccién

Un clasificador Naive Bayes es un modelo de probabilidades muy simple que se basa
en el teorema de Bayes con un presuncién de independencia muy grande. En la Figura

4.5 podemos observar el modelo grafico asociado a este tipo de clasificador.

Figura 4.5: Red bayesiana de tipo Naive Bayes

Observando la figura podemos ver cémo sélo existe un nodo raiz C' del que descien-
den todos los demas Fi, ..., F,. Lo que es realmente importante de esta figura es que
no existe ningun arco entre los nodos hijos, lo cual quiere decir que son independientes.

Existen algunas variaciones de este tipo de red bayesiana, siendo la mas utilizada
la Augmented Naive Bayes mas conocida como ANB, la cual asume cierta dependencia
entre algunas de las caracteristicas (nodos hijos). En la Figura 4.6 podemos ver un

ejemplo de este tipo de red.

Figura 4.6: Ejemplo de una red ANB (Augmented Naive Bayes)
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Dependiendo de la naturaleza del modelo que se esté estudiando, este clasificador
puede ser entrenado muy eficientemente en un sistema de aprendizaje supervisado (ver
Seccién 3.3.1). En muchas aplicaciones, este tipo de clasificador hace estimaciones de
parametros a partir de una técnica conocida como Maximum Likelihood, con lo que en
este caso la estructura realmente no tendria nada que ver con una red bayesiana.

A pesar de su gran simplicidad estructural y de que sus suposiciones son demasia-
do simplificadas, los clasificadores de este tipo han demostrado funcionar muchisimo
mejor de lo que cabria esperar en algunas situaciones reales de gran complejidad. Una
explicacion de este buen resultado de tan simples clasificadores la podemos encontrar
en [32], en el cual se discute que este buen resultado en algunos campos se debe a que
esta presuncion de independencia no real no influye demasiado en el caso de que las
dependencias reales existentes en el modelo estén distribuidas equitativamente por los
nodos. En este caso, se podria considerar que estas dependencias se anulan entre si,
pudiendo interpretar cierta independencia en el modelo global.

Una de las grandes ventajas de este modelo es que requiere muy pocos datos de
entrenamiento para estimar los pardmetros necesarios (medias y varianzas) para un
determinado problema de clasificacién. Esto es debido a la gran independencia entre

variables considerada, lo que evita tener que calcular matrices de covarianza.

4.7.2. Definicion

El modelo de probabilidades para un clasificador Naive Bayes es un modelo condicio-
nal del tipo p(C|F, ..., F},), sobre un conjunto de clases C' con un niimero normalmente
pequeno de posibles valores sobre un conjunto de caracteristicas features desde Fi hasta
F,. En la mayoria de situaciones, n suele ser de gran tamano. Esto ultimo supone un
gran problema si queremos construir unas tablas para las correspondientes varianzas,
lo cual nos lleva a reformular el modelo de otra forma. Utilizando el teorema de Bayes

anteriormente descrito, podemos obtener la Ecuacién (4.5).

p(Cp(Fy, ..., F,|C) .. priori X likelihood
C|Fy, ..., F,) = — posteriori =

4.
medida (4.5)

En la practica lo que nos interesa de este formula es el numerador de la fraccion, ya
que el denominador es constante y estd considerado como un factor de normalzacién.

Este numerador es equivalente a la distribucién conjunta de probabilidad p(C, F, ..., F},)
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y puede ser reescrito como en la Ecuacién 4.6

p(C, Fi, ..., F,) = p(C)p(F1)p(Fy, ..., F,) = p(C)p(Fy)p(F2)p(Fs, ..., F) (4.6)

Y asi sucesivamente. Ahora es cuando entran en juego las suposiciones de indepen-
dencia impuestas por el modelo. Si suponemos que una caracteristica F; es independiente

de otra caracteristica Fj siendo i # j, entonces nos queda

p(Ei|C, Fj) = p(C)p(Fi|C) (4.7)

y por tanto, el modelo conjunto puede ser expresado como

n

p(CIFy, ...y F) = p(C)p(F|C)p(F| O)p(F3|C)..p(Fo|C) = p(C) [T p(Fi|C)  (4.8)

i=1

Esta ultima condicién nos indica que bajo la suposicion de independencia, la distri-
bucién condicional sobre la clase C' puede ser expresada como

1 n
HOIR, . F2) = (@) TTP(RIO) (4.9)
donde Z es una constante que depende de I, ..., F},, es decir, una constante en el
caso de que los valores de las caracteristicas sean conocidos.

Los modelos de este tipo son bastante mas manejables, ya que se pueden factorizar
en una probabilidad a priori de la clase p(C') y una serie de distribuciones p(F;|C).
Si hubiera K clases, y si el modelo para p(F;) pudiera ser expresado en funcién de r
parametros, entonces el modelo naive bayes resultante tendria (K — 1) 4+ nrk pardame-
tros. En la practica, normalmente K = 2 (clasificacién binaria) y » = 1 (variables de
Bernouilli utilizadas como caracteristicas), entonces el modelo tiene 2n + 1 pardmetros,
siendo n el nimero de caracteristicas binarias utilizadas para la deteccién.

Los pardmetros del modelo (probabilidades de las clases, distribuciones de las ca-
racteristicas) normalmente son aproximados a partir de frecuencias relativas (ntimero
de muestras en un determinado intervalo/ntimero total de muestras). Por ejemplo, en
nuestro caso de las particulas, las probabilidades a priori de las clases se obtedran cal-
culando el area total de particulas existente en los datos de entrenamiento y dividiendo

por el drea total de las micrografias de entrenamiento (ver el Capitulo 5 para mas in-
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formacion). Ademas, cabe resaltar que las caracteristicas que no sean discretas deberan
ser discretizadas antes para poder utilizar este modelo. En este ultimo paso hay que
tener cuidado, ya que si uno de esos intervalos de discretizacion no ocurriese nunca en
ninguna de las muestras de la fase de entrenamiento (por ejemplo, la caracteristica 47
nunca tiene un valor entre 0 y 10 suponiendo que uno de los intervalos discretizados
fuera exactamente ese), entonces esa caracteristica tendria una frecuencia relativa de
0, lo cual es bastante problematico puesto que estamos multiplicando probabilidades.
Es por esto que habra que hacer algin tipo de minima correccién a los datos obtenidos
por frecuencias relativas, ya que en la realidad ninguna probabilidad serd exactamente
0. Lo normal en este tipo de casos es aplicar una pequena correccién a todos los datos,
por ejemplo, sumando 1 a todos los elementos. De esta manera, afectamos a todos los

datos por igual y no al resultado global de la clasificacion.

4.7.3. Construccion del clasificador

Hasta ahora hemos discutido en qué consite el modelo de probabilidades que utiliza
un clasificador naive bayes. Ahora estudiemos cémo clasifica exactamente éste.

Para clasificar, lo tinico que hace el clasificador naive bayes es aplicar una regla de
decisiéon. La regla mas comiin para este clasificador consiste simplemente en adoptar la
hipotesis mas probable a partir de los datos obtnidos. Esto se conoce como la Probabi-

lidad A posteriori Méxima (MAP). Con esto, nuestro clasificador quedaria como

n

c(fis - fo) = argmaz {p(C = c) [[ p(F; = filC = )} (4.10)

i=1

donde obtendriamos una clase resultado ¢ segiin un conjunto de caracteristicas dado
fi,-- ., fn. Esta ecuacién, simplemente recorre los nodos hijos (uno por caracteristica
del modelo) y pregunta a cada uno por la probabilidad de que un determinado valor
de caracteristica pertenezca a cada una de las clases del modelo. El nodo hijo devuelve
un conjunto de probabilidades (una probabilidad por clase) y el modelo va multipli-
cando asociativamente todas estas probabilidades para cada una de las clases. Una vez
hemos recorrido todos los nodos hijos, ponderamos las probabilidades acumuladas por
la probabilidad a priori de cada una de las clases, obteniendo asi las probabilidades a
posteriort de las mismas. La clase resultante sera aquella que tenga una probabilidad a
postertor, mas alta.

Por tanto, ya disponemos de nuestro clasificador de particulas, por lo que podemos
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pasar a la parte de implementacion.
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Capitulo 5

Implementacion del modelo

5.1. Notas de la implementacion

Para realizar este proyecto, se ha utilizado el paquete de programas para el proce-
samiento de imdgenes microscépicas XMIPP [27]. La implementacion se ha realizado
en C++ sobre UNIX (Linux SuSe 10.0) en un PC IBM ThinkPad con un procesador
Pentium Intel Centrino 1.4 GHz y una memoria RAM de 256 MB.

5.2. Estructura de XMIPP

En esta seccion no queremos hablar demasiado en la estructura de XMIPP, ya que
es un tema demasiado extenso. Para més informacién acerca de XMIPP, ver [27]. Sin
embargo, es conveniente conocer un minimo acerca de la estructura de directorios de
XMIPP, puesto que tendremos que modificar algunos ficheros de diferentes directorios
de la estructura.

Para nuestros propdésitos, simplemente debemos conocer dos directorios fundamen-
tales de XMIPP. Estos son el directorio 1ibraries y el directorio applications. En
el primero se encuentran las librerias de las que se valen todos los programas existentes
en el paquete, mientras que en el segundo se encuentran los programas propiamente
dichos.

Puesto que nosotros vamos a partir de un programa existente en el paquete llama-
do xmipp_micrograph_mark, necesitamos saber que ese programa se encuentra en el
directorio xmipp/applications/programs/micrograph_mark.

Ademas, también crearemos un nuevo clasificador Naive Bayes, el cual incluiremos
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en el directorio de librerias de XMIPP, de manera que pueda ser utilizado por otros
programas del paquete. En el directorio xmipp/libraries/classification existen
numerosos clasificadores existentes en el paquete. Por tanto, es aqui donde debemos

incluir nuestro nuevo clasificador.

5.3. Estructura del programa

El programa xmipp_micrograph_mark consta de los siguientes ficheros asocados:

auto_menu. cpp filter.cpp main_widget_mark.h
auto_menu.h filter.h main.cpp
color_label.cpp filter_menu.cpp widget_micrograph.cpp
color_label.h filter_menu.h widget_micrograph.h
dialog_families.cpp image.cpp widget_psd.cpp
dialog_families.h image.h widget_psd.h
dialog_properties.cpp image_micrograph.cpp

dialog_properties.h image_micrograph.h

popup_menu_mark.h image_overview_micrograph.cpp

file_menu.cpp image_overview_micrograph.h

file_menu.h image_converter.cpp

filters_controller.cpp image_converter.h

filters_controller.h main_widget_mark.cpp

Los ficheros que realmente nos interesan para modificar el funcionamiento del progra-
ma son widget_micrograph.cpp y widget_micrograph.h, ya que son los que controlan
el marcado de particulas a un nivel mas global. A lo largo del proyecto se han tenido
que hacer pequenos ajustes en algunos ficheros adicionales, pero que no se explicaran
aqui debido a su escasa importancia en lo que al marcado automatico de particulas se
refiere.

Los ficheros widget_micrograph, tienen las definiciones de una serie de objetos
utilizados por el programa. Los que mas nos interesan son el objeto Particle y el
objeto Classification_model, los cuales contienen los datos de las particulas y del
modelo de clasificacién repectivamente. Hay que resaltar que el objeto Particle no
tiene por qué representar una particula. Realmente se asocia con unos determinados
pixeles de la micrografia, los cuales poseen una serie de caracteristicas. Por ejemplo, la
clase No-Particula contendra muchisimos objetos Particle que representan puntos de
la micrografia donde no hay particulas, como el fondo, las impurezas, etc.

Un objeto Particle consta de los siguientes elementos
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» Sus coordenadas (x,y) en la micrografia.

s El indice dentro de la lista de particulas. Este indice es incremental, se va aso-
ciando segiin se van marcando particulas en la micrografia. En el caso de que el

objeto no esté asociado a la clase Particula, este indice es irrelevante.
= El vector de caracteristicas asociado a la particula.

Por su parte, un objecto Classification_model contiene:

= Un vector de dos dimensiones, que contiene los objectos Particle para cada una

de las clases existentes: Particula, Error y No-Particula.
= El nimero de micrografias analizadas.
= Un vector con las areas de las micrografias analizadas.
= Un vector con el niimero de particulas marcadas en las micrografias anteriores.

s Un vector con el nimero de errores cometidos por el modelo en micrografias

anteriores.

Los tltimos cuatro elementos se utilizan para calcular las probabilidades a priori
para cada una de las clases.
Ademas de estos objetos descritos, estos ficheros contienen toda la légica de las fases

de entrenamiento y clasificacion.

5.4. Breve introduccién al programa

Antes de explicar como hemos desarrollado los nuevos elementos del programa,
primero explicaremos brevemente cémo funciona el programa xmipp_micrograph_mark.

En la Figura 5.1 podemos ver el programa en ejecuciéon. Dispone de dos ventanas.
Una primera ventana principal donde vemos la micrografia completa y una segunda
ventana secundaria donde vemos una subimagen de la micrografia. Al pinchar con el
raton en alguna zona de la micrografia primaria, la ventana secundaria muestra una
subimagen alrededor de dicha zona. Para marcar una particula, tenemos que pinchar
con el raton en la subimagen el punto donde queremos marcar la particula.

Ademas disponemos de tres menus en la parte superior: File, Filters y AutoSelection.

El primero de ellos controla algunos parametros globales del programa, como dénde
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erecallo@linux:”/Experiments-Marca je_Automatico/Far_from_focus> xmipp_mi

xmipp_micrograph_denoise xmipp_micrograph_mark xmipp_micrograph_uindow xmipp_nirror
xmipp_micrograph_dounsample xmipp micrograph_scissog

erecallo@linux:”/Experiments-Marca je_Automatico Far

xmipp_micrograph_denoise xmipp_micrograph_mark

xmipp_t 01nov26h 002.001,001.002 mrc

=

@] || Terminal ‘

Figura 5.1: Imagen del programa en ejecucién

guardar las particulas marcadas, cargar particulas de un fichero, etc. El menu Filters
permite controlar algunos parametros relacionados directamente con la imagen, como
por ejemplo ajustar el contraste o aplicar filtros a la imagen. Por ltimo, el menu que
nos insteresa, AutoSelection, nos permite aprender particulas, buscar particulas, guardar
datos del modelo, cargar datos del modelo y por tltimo, controlar algunos parametros
de clasificacién como por ejemplo el tamano de las particulas.

Hasta ahora, el programa sélo era utilizado para marcar particulas y guardar sus
coordenadas, las cuales eran utilizadas posteriormente por otros programas que tam-
bién forman parte del proceso de la reconstruccion tridimensional. Este proceso se
hacia marcando las particulas presentes en la imagen, y guardandolas con la opcion de

menu File— Save Coords.
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5.5. Nuevas funciones del programa

A pesar de que el menu AutoSelection ya existia, no tenia funciones asociadas. Este
desarrollo esta orientado a asociar nuevas funcionalidades con estas opciones de ment.

Estas son:

1. Configure: Esta funcién permite al usuario modificar algunos pardmetros de bisque-
da a través de un didlogo flotante. Los parametros mas importantes son Particle
radius y Mask overlap, los cuales sirven para definir el radio de la particula y el
solapamiento de la méscara al escanear la micrografia en busca de particulas (mas

adelante se explicard mejor este proceso).

2. Load model: Permite cargar los datos de particulas, errores, etc. de algiin modelo

que hayamos almacenado anteriormente.

3. Learn particles: Aprende los datos de las particulas marcadas actualmente. Ademas,

si hemos borrado alguna particula, la aprenderé como error.
4. AutoSelect: Escanea la micrografia en busca de particulas.

5. Save model: Guarda los datos aprendidos de la micrografia en un determinado

modelo.

5.6. Division del desarrollo

Para facilitar la lectura de este capitulo, se ha dividido la parte de desarrollo en
dos partes (mddulos). Por una parte explicaremos las modificaciones realizadas sobre
el programa ya existente xmipp_micrograph_mark para crear, entrenar y comunicarse
con el nuevo modelo de clasificacién. A esta parte la llamaremos Mdédulo de Ges-
tion, mientras que a la parte del modelo de clasificacion lo llamaremos Mdédulo de
Clasificacion.

Empezaremos explicando el Médulo de Clasificacion, puesto que es instanciado por
el Médulo de Gestién y parece mas facil explicar éste iltimo conociendo cémo funciona

el clasificador.
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5.7. Modbdulo de Clasificacion

Este médulo no existia anteriormente en XMIPP, por lo que tendremos que crearlo.
La funcion del médulo sera crear un clasificador Naive Bayes y entrenarlo, para pos-
teriormente, clasificar unos datos recibidos en un nimero de clases determinado. Para
ello, simplemente crearemos dos nuevos ficheros, naive_bayes.cpp y naive_bayes.h
en el directorio de clasificacién de XMIPP descrito anteriormente.

Las funciones de este médulo deben ser las siguientes:

1. Recibir unas determinadas caracteristicas de aprendizaje FF,..., F*, donde n es
el nimero de caracteristicas del modelo y k es el indicador de la clase (en este paso
debemos recibir datos de aprendizaje para todas las clases) y unas probabilidades
a priori (para nuestro caso, deberfan ser las probabilidades de que lo que estamos
analizando sea una particula, un error o simplemente fondo, es decir, la frecuencia

relativa de las diferentes clases en la micrografia).

2. Crear la estructura del clasificador Naive Bayes con todos los nodos hijos corres-

pondientes a las caracteristicas (142 nodos en nuestro caso).

3. Entrenar el modelo con los datos de aprendizaje, para asi tener el clasificador

preparado para clasificar.

4. Clasificar un conjunto de caracteristicas que le puedan llegar.

Hay que destacar, que los puntos 1, 2 y 3 son fases sincronas, es decir, que se realizan
en el momento de inicializar el modelo, mientras que el punto 4 es asincrono, ya que
una vez que el clasificador esté entrenado, en cualquier momento se le puede pedir que
clasifique una serie de datos.

Para ver méas intuitivamente como esta distribuido el médulo del clasificador, supon-
gamos que tenemos el clasificador Naive Bayes de la Figura 5.2. Podriamos considerar
que lo que llamamos clasificador es el nodo C, que es el que realmente nos acaba dicien-
do si un determinado conjunto de datos pertenece a una clase o a otra. El clasificador,
a su vez, debe disponer de un nodo hijo por cada caracteristica F;, de manera que cada
nodo hijo almacene los valores de esa caracteristica F; en concreto para todos los vec-
tores de entrenamiento. A partir de estos datos almacenados, cada nodo hijo F; calcula
su histograma de D niveles, para a continuacién, calcular sus frecuencias relativas PF,

donde d es el indice del nivel del histograma y k es la clase.
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d2—>P20 dgHPQOPQK d2—>P20

Figura 5.2: Representacion grafica de nuestro clasificador con las respectivas tablas de
datos

En lo que a la programacion de este médulo se refiere, se ha creado una clase que
ejerce de clasificador (', llamada xmippNaiveBayes y una clase que ejerce de nodo hijo
LeafNode. Por tanto, un elemento de tipo xmippNaiveBayes, al inicializarse debe crear

n elementos LeafNode, donde n es el nimero de caracteristicas del modelo.

5.7.1. Entrenamiento de la red bayesiana

Puesto que la red bayesiana es genérica y estd incluida en uno de los directorios
de linbrerias de XMIPP, vamos a explicar sus diferentes fases a parte, ya que podria
ser que sus datos no fueran caracteristicas de particulas, sino de cualquier otro tipo de
dato. Para esta fase, se presupone que a la red bayesiana le llegan una serie de datos

que se han obtenido por algiin método independiente a la propia red.

Datos de entrenamiento

Los datos a partir de los cuales podemos inicializar la red son:

= Un vector A con tantos elementos como clases K tenga el modelo. Cada elemento
del vector, a su vez, debe contener una matriz bidimensional E en la que estén
los vectores de entrenamiento. El niimero de filas de esta matriz es el ntimero de

vectores de entrenamiento que estemos utilizando, cada uno con tantas columnas
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como caracteristicas hayamos calculado. Es decir, tendriamos una matriz £ de
elementos e,., donde el subindice v indica el vector de entrenamiento (la fila) y ¢

la caracteristica (la columna).

€11 €12 €13 ... €i1n
€21 €22 €23 ... €2
A: (El,Eg,...,EK) HE@ = €31 €39 €33 ... €3p
€v1 €va2 €ey3 ... €yp

= Un vector de probabilidades P. Este vector debe contener las probabilidades a
priori para cada una de las clases, por tanto, tendra tantos elementos como clases

contenga el modelo.

Entrenamiento del clasificador

Una vez que ya hemos recibido los datos de entrenamiento, podemos pasar a la fase
de entrenamiento propiamente dicha. El entrenamiento de la red bayesiana consta de

los siguientes pasos:

1. Para cada V) donde k es el indice de la clase, se extraen las columnas de su matriz
de entrenamiento (cada columna contiene los valores de una determinada carac-
teristica para todos los vectores de entrenamiento). Por ejemplo, la columna 1 de
la matriz de entrenamiento de la clase Particula (k=0), contendrd el valor que ha
tomado la caracteristica 1 para cada Particula de entrenamiento. La columna 1
de la matriz de entrenamiento de la clase Error (k=2), contendrd el valor que ha
tomado la caracteristica 1 para cada Error encontrado en las anteriores micro-
grafias y asi para cada clase. Légicamente, cada nodo debe ser inicializado con la
columna correspondiente de cada una de las matrices de entrenamiento de cada

clase.

2. Se crea un nodo (LeafNode) para cada caracteristica. Por ejemplo, si existen dos

clases, cada una con un vector de 142 caracteristicas, se creardn 142 nodos hijos
F17F27"'7F142-
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3. Se inicializa cada nodo con sus datos de entrenamiento. Estos datos de entrena-
miento, como ya dijimos antes, serdn una matriz, con tantas columnas como clases
haya en el modelo y con tantas filas como vectores de entrenamiento. Es decir, si
el modelo tiene K clases y V' vectores de entrenamiento, entonces la matriz que

le llega a cada nodo serd de la forma

tll t12 P th
tor ta2 ... tog
T — t31 t32 P th
tvi tva ... tvik

4. Cada nodo recibe sus datos de entrenamiento y calcula el histograma de 100
niveles para cada columna del vector (cada columna contiene los valores de la
caracteristica para una clase determinada). Es decir, cada nodo tiene K histogra-

mas, uno por cada clase.

5. En este momento, ya los nodos hijos estdn inicializados con K histogramas de
100 niveles equidistantes, es decir, hemos hecho una cuantizacién lineal. A con-
tinuacion, aplicaremos a estos nodos una segunda inicializaciéon que consiste en
una cuantizacién no lineal sobre los histogramas, reduciendo los niveles de dicho
histograma de 100 a D (para este proyecto D = 8). Para ello, iremos creando
particiones del histograma segin la entropia de los mismos. La entropia mide la
variabilidad de la informacion en un determinado conjunto de datos. Dicho de
otra forma, la entropia mide la cantidad de informacién que aporta un determi-
nado conjunto de datos, ya que si unos datos no varian, realmente no aportan
informacion valiosa, puesto que ya la conocemos. Por ejemplo, si un periddico
publicara siempre la misma informacién, ya no nos estaria informando de nada,
puesto que ya conoceremos esa informacion sélo con haber leido el periddico el
dia anterior. En [5] se explica mds detenidamente este método de cuantizacién, el
cual es muy interesante, puesto que distribuye los datos de manera que podamos

saber mas sobre ellos.

En la Ecuacién (5.1) podemos ver la férmula aplicada, donde queremos obtener
el punto de particién P para el que maximicemos la entropia. K es el ntimero de

clases del modelo y z; es un indice aleatorio dentro del histograma de la clase k.
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Para obtener el punto de mayor entropia, definimos un indice x con el que vamos
recorriendo el histograma y calculamos la entropia para ambos subconjuntos y
los sumamos. El punto en el que maximicemos esta entropia conjunta sera el que

aporte mayor informacion.

P = max, {Zp(mk < z)log <m> + p(xp > x)log (W)} (5.1)

k=1
El proceso de particion del histograma se lleva a cabo de la siguiente manera:

a) Normalizamos el histograma. Haciendo esto, pasamos a trabajar con las fre-

cuencias relativas.

b) Empezamos la generacion de particiones con el histograma completo, es de-

cir, con los 100 niveles.

¢) Recorremos el histograma buscando la particién que genere una mayor en-
tropia. Para ello, suponiendo que el histograma empieza en [y y acaba en
l¢, vamos recorriendo el histograma con un indice /. Para cada [ calculamos
la entropfa considerando las particiones [lo,{] y [l 4+ 1,[f] como en (5.1). Re-
petimos el proceso hasta que encontremos la entropia maxima. Este serd el

indice por donde partamos el histograma.

d) Partimos cada histograma generado en el paso anterior con el mismo método

y asi sucesivamente hasta que tengamos D niveles.

En nuestro caso, queremos 8 niveles, por lo que hay que hacer 8 particiones. Para
ello, primero partimos el histograma total, quedandonos 2 particiones. Posterior-
mente partimos de nuevo cada una de las particiones de nuevo, obteniendo 4
particiones y por ultimo, partimos cada una de ellas de nuevo para obtener las 8

particiones deseadas.

Al hacer estas particiones, hay que tener cuidado con controlar que las particiones
iniciales estén demasiado cerca de los limites. Por ejemplo, si la primera particién
del histograma de 100 niveles se hace en el indice 1 del histograma, entonces la
siguiente iteracién intentard hacer una particién del intervalo [0, 1] y no podra par-
ticionarlo, generando resultados inesperados. Para evitar esto, controlaremos que

si la particién se va a hacer en un punto demasiado cercano a uno de los limites,
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partamos por la mitad del histograma. Esto quita eficiencia al método, pero los

resultados siempre seran mejores que si no hacemos esta comprobacion.

. Asi pues, con este proceso hemos creado un histograma irregular, es decir, donde
sus limites toman valores no regulares. Ya tenemos creada la tabla de probabili-
dades descrita en la Figura 5.2. Cada una de estas probabilidades PX representa
la probabilidad de que el valor de la caracteristica esté comprendido comprendido

entre d; vy d;_1, donde d; son los valores por los que se ha partido el histograma.

. Una vez tenemos todos los nodos LeafNode creados e inicializados, queremos
incluir algin mecanismo que nos permita decidir qué nodos son mas importantes
que otros, es decir, qué caracteristicas tienen mas relevancia en el modelo que

otras.

Para conseguir esta relacion de importancias, mediremos cémo de diferentes son
los histogramas de cada nodo. Cuanto més diferentes sean estos histogramas unos
de otros mas informacién aportaran a la hora de clasificar. Por ejemplo, supon-
gamos que tenemos un clasificador de 2 clases con 10 caracteristicas. En las 9
primeras caracteristicas, los valores obtenidos en la fase de entrenamiento eran
muy parecidos, por lo que los histogramas del nodo que representa esa carac-
teristica son muy parecidos. En cambio, para la décima caracteristica los valores
eran muy diferentes, por lo que se distinguen muy bien las clases a partir de esta
caracteristica. A la hora de clasificar, nos interesa que esa décima caracteristica

tenga mas peso, porque ayuda a diferencias mejor las clases.

Para medir como de diferente es un histograma de otro, utilizaremos la divergencia
de Kullback-Leibler, también conocida como distancia de Kullback-Leibler. En

(5.2) podemos ver la definicién de dicha distancia.

PG
Qi)

donde D y @ son dos distribuciones de probabilidad (histogramas).

Dr(P || Q) =3 P(i)log (5.2)

Esta divergencia realmente no es una distancia, puesto que no es simétrica. Es
por esto que lo que haremos en nuestro clasificador sea calcular la media de las

distancias en ambas direcciones entre los K histogramas de cada nodo.

Asi pues, el tltimo paso de la fase de entrenamiento consiste en crear una ta-

bla con las distancias asociadas a cada nodo, para posteriormente, en la fase de
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clasificacion, ponderar el resultado de cada nodo por esta distancia.

Asi pues, ya tenemos nuestro clasificador Naive Bayes preparado para clasificar
cualquier vector de caracteristicas. Sobra decir que los vectores de caracteristicas que
deseemos clasificar deben tener la misma dimension que los vectores de caracteristicas

con los que hemos entrenado el clasificador.

5.7.2. Clasificacion de caracteristicas

Esta segunda fase del clasificador es asincrona. En cualquier momento se le puede
pedir al clasificador que clasifique un determinado vector de caracteristicas. El tiempo
en resolver esta clasificacion sera lineal con el niimero de clases existentes en el modelo.

Para resolver la clasificacion de unas caracteristicas, utilizaremos una variacion de la
relacién que definiamos en la Seccion 4.7.3 acerca del clasificador Naive Bayes. Esta va-
riacion se debe a la ponderacion de las caracteristicas que explicabamos anteriormente.

Asi pues, nuestro clasificador serd como en (5.3).

(oo ) = argmasz, {p<c - 1ot = ie = c>wi>} (53)

Observando esta férmula, podemos aclarar algunos términos. La probabilidad p(C' =
c¢) es la probabilidad a priori para cada una de las clases, es decir, es uno de los
parametros que se le pasan a la red bayesiana para que se inicialice. Por otra parte,
el término p(F; = f;|C = c¢) es la probabilidad de que la caracteristica F; tome un
determinado valor f;, suponiendo que la clase es ¢. Ademads, para cada caracteristica,
vemos un peso de ponderacién w;, el cual se corresponde con la distancia normalizada
que habiamos calculado en la fase de entrenamiento para cada una de las caracteristicas.

Ahora, pasamos a escalas logaritmicas por simplicidad, ya que asi trabajamos con

sumas en vez de productos, quedando la funcién de clasificacién como en (5.4).

c(f1, -, fn) = argmaz. {log(p(C =) + > [wilog(p(F; = filC = C))]} (5.4)

i=1
Resumiendo, debemos encontrar la clase ¢ que maxifica esa relacién. Para ello, debe-
mos sumar la relacion p(F; = f;|C = ¢) de todas las caracteristicas para cada una de las
clases, multiplicar por su correspondiente probabilidad a priori (p(C=c)) y quedarnos

con el valor mayor.
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La parte de clasificacién es bastante simple y consta de los siguientes pasos:

1.

5.8.

Inicializamos un vector de resultados R = (r1,...,rgk) de K elementos, uno por
cada clase a su respectiva probabilidad a priori, habiendo sido éstas pasadas a
escalas logaritmicas. Este vector es el que contendra las probabilidades finales

asignadas por el clasificador para cada una de las clases.

Posteriormente, vamos recorriendo los diferentes nodos LeafNode del modelo (uno
por cada caracteristica) y pidiendo sus probabilidades asociadas a cada clase para

un valor de caracteristica dado.

Cada nodo hijo recorre sus histogramas (tiene uno por cada clase) mirando
qué probabilidad corresponde a ese determinado valor de caracteristica. Supo-
niendo que al nodo hijo le preguntan por un determinado valor x, dicho nodo bus-
card en cada histograma y devolvera unas probabilidades P[Z talqued; > x > d;_1,
donde d; y d;_1 son los limites superior e inferior respectivamente, de las parti-
ciones obtenidas en la fase de entrenamiento (los limites del histograma) y k es

cada una de las clases del modelo.

. Se comprueba que ninguna de estas probabilidades devuelta por los nodos hijos

sean cero, ya que esto provocaria un valor de —oo al estar trabajando con valores
logaritmicos. Si se encuentra una probabilidad cero, se aproxima a 0.01 (-2 en

valores logaritmicos).

Se va almacenando el sumatorio de todas estas probabilidades en sus correspon-

diente indice del vector R.

Una vez se han recorrido todos los nodos hijos y se han ido sumando sus respecti-
vas probabilidades para cada una de las clases, la clase asignada por el clasificador

serd aquella que tenga un valor mayor en el vector R.

El mdédulo de Gestion

En esta seccion explicaremos detalladamente el funcionamiento de la nueva ver-

sién del programa xmipp_micrograph_mark, el cual ha sido modificado para crear el

clasificador y entrenarlo, y posteriormente clasificar vectores de caracteristicas.

Nos centraremos principalmente en la gestion de la red bayesiana, ya que ésta ha

sido explicada anteriormente en la Seccion 5.7.
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5.8.1. Preprocesamiento de las particulas

Antes de empezar con los detalles del desarrollo, conviene explicar cémo se obtienen

las caracteristicas de un determinado objecto Particle.

En xmipp_micrograph_mark, cada objeto Particle esta dentro de una pieza. Una

pieza es un trozo de micrografia en el que estd contenido nuestro objeto, es decir, es la

manera que tiene el programa de dividir la micrografia en objetos mas pequenos. Esto

se ha pensado asi, porque para las técnicas de preprocesamiento sobre las subimégenes

siempre es mejor coger trozos de micrografia mas grandes que una simple particula,

para hacer un filtrado y un denoising mas efectivo.

Cuando queremos calcular las caracteristicas de un determinado objeto en una de-

terminada pieza, se realizan los siguientes pasos:

1.

Se hace un filtrado paso alto de la pieza mediante un filtro de tipo coseno alzado,
los cuales se caracterizan por reducir al minimo la interferencia entre simbolos
(aliasing). El valor de corte lo puede definir el usuario en el didlogo de configura-

cion.

. Se aplica un denoising de tipo bayesiano a la pieza para quitar ruido y suavizar

el fondo de la micrografia. Ver [28] para més informacién acerca de este paso

intermedio.

Se hace un filtrado de los datos anémalos, descartando aquellos que sean dema-

siado diferentes de la media. Esto sirve para purificar la imagen.

Se ecualiza el histograma de la pieza.

. Se vuelven a descartar los datos anomalos para la imagen ecualizada.

. Ya por tltimo se obtienen las caracteristicas del objecto Particle contenido en

la pieza.

5.8.2. Escaneado de las micrografias

Regiones de escaneo

El escaneado de las micrografias es una de las partes mas importantes de este pro-

yecto, ya que es fundamental escanear la micrografia con la suficiente precisiéon como
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para no saltarnos ninguna posible particula. Para conseguir esto, tendremos que defi-
nir unas determinadas regiones de escaneo en las que el programa buscara la posible

presencia de particulas.

= Por una parte, tenemos el conepto de pieza, el cual ya explicamos en la seccion
anterior. Basicamente es una region de la micrografia varias veces mas grande que
una particula (el tamario de las piezas es definido por el usuario), sobre la cual
se aplican una serie de técnicas de procesamiento de imagenes eliminar ruido y
mejorar la calidad de las mismas y facilitar el proceso de clasificacién. A medida
que nos vamos desplazando por la micrografia, tendremos que ir desplazando la

pieza.

= Ademsds, también tenemos una regién mas pequena llamada mascara. En el
capitulo 3 ya hablamos brevemente sobre ella y vimos su aspecto (Figura 3.5(a)).
Este trozo de micrografia es en el que debe encajar las particulas. Es decir, a
medida que vamos moviendo la méascara por la micrografia, vamos calculando las
caracteristicas de la subimagen que esta contenida en la méscara. Puesto que el
tamano de la mascara debe estar ajustada al de las particulas, es muy importante
que la particula esté lo mas centrada posible dentro de la méscara para que el

clasificador reconozca las particulas correctamente.

Desplazamiento de las regiones por la micrografia

Debido al hecho de que las particulas deben estar muy centradas dentro de la mésca-
ra, es necesario recorrer la micrografia de pocos en pocos pixeles. Para esto se han
definido unos valores de solapamiento tanto para el desplazamiento de las piezas como

el de las mascaras. El proceso de escaneo es como sigue:

1. Situamos la pieza y la mascara en la esquina superior izquierda coincidiendo con

la esquina superior izquierda de la micrografia.

2. Dentro de esa pieza, vamos desplazando la maéascara con un solapamiento tanto
vertical como horizontal de S,, pixeles. Asi pues, en una pieza de tamano 7}, (son
cuadradas, con lo que T}, representa tanto el alto como el ancho) y con una méscara
de tamano T, (a pesar de que la mascara sea circular, se define su tamano como
un cuadrado de alto y ancho T,) habré [T,/(T}, — Sm)]” desplazamientos. En la

practica lo que haremos sera definir un porcentaje de solapamiento entre particulas
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en funcién del radio de la particula definido por el usuario, por ejemplo, si tenemos
un radio de particula de 128 pixeles y definimos un porcentaje de solapamiento

entre particulas del 50 %, entonces tendremos un solapamiento S,, de 64 pixeles.

3. Una vez ya hemos escaneado la pieza completa, desplazamos la pieza hasta la
siguiente posicion de escaneo. A este desplazamiento también se le aplica un por-
centaje de solapamiento .S, tanto para desplazamientos verticales como horizon-
tales, en funcion del radio de la particula. Este porcentaje lo difinimos también en
funcién del radio de las particulas de la misma manera que en el paso anterior con
las mascaras. Una vez posicionados sobre la siguiente pieza de escaneo, volvemos
a escanear con la méscara de la forma descrita en el punto anterior. Asi pues, va-
mos moviendo la pieza por la micrografia y escaneando cada pieza con la méascara

hasta que lleguemos a la esquina inferior derecha de la micrografia.

En la Figura 5.3 podemos ver una representacion grafica de cémo seria el proceso

de escaneo por la micrografia.

5.8.3. Almacenamiento del modelo

Puesto que para la clasificacién de una determinada particula debemos entrenar una
red bayesiana, primero debemos generar esos vectores de entrenamiento. La generacion
de estos vectores de entrenamiento se explica en detalle en la Seccién 5.8.5.

Una vez hemos aprendido una micrografia, debemos guardar los datos aprendidos
para que puedan ser cargados por la proxima micrografia. Para ello, existe la opcion de
ment AutoSelection— Save Model, la cual guarda los datos del modelo actual.

Dichos datos tienen dos partes:

= Una primera parte contiene los datos de configuracion. Entre estos datos se en-
cuentran algunos valores definidos por el usuario, como por ejemplo el radio de
las particulas, el tamano de la mascara, etc. Todos estos datos de configuraciéon

se guardan en un fichero de nombre NombreModelo.param.

= Kl segundo conjunto de datos son los vectores de entrenamiento. En estos vectores
tendremos los datos para las tres clases del modelo: Particula, No-Particula y
Error. Estos datos se guardan en un fichero de nombre NombreModelo.training.

Ademas, al comienzo de este fichero tenemos una serie de datos relacionados con
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Pieza 1 |Pieza 2

\

Micrografia

Pieza

Figura 5.3: Representacién del escaneo de una micrografia. En la subimagen superior
podemos ver cémo se desplaza la pieza por la micrografia, con un solapamiento .S, tanto
horizontal como vertical. Por otra parte, en la subimagen inferior aparece representado
el desplazamiento de la mascara por cada pieza, con un solapamiento horizontal y
vertical S,
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las micrografias que ya tenemos aprendidas. En resumen, ese fichero contiene los

siguientes datos:

1. El nimero de micrografias que hemos aprendido

2. El area de cada una de las micrografias que hemos aprendido. Este dato lo

utilizamos para calcular las probabilidades a priori de cada una de las clases.

3. El ntimero de particulas que hemos marcado para cada una de las micro-

grafias.

4. El nimero de errores que cometié el clasificador en cada una de las micro-

grafias anteriores.
5. La longitud del vector de caracteristicas.
6. El niimero de clases del modelo

7. Para cada clase, un nimero que indica cuantos objetos Particle contiene

dicha clase, seguido de dichos objetos.

En la Figura 5.4 podemos ver el didlogo que aparece en el programa cuando

hacemos click sobre la opcién de menu para guardar el modelo.

¥mipp_micrograph_mark

Saving maodel

Figura 5.4: Didlogo emergente para guardar un modelo
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5.8.4. Carga de un modelo previo

La carga del modelo es el paso inverso al descrito en la versién anterior. Debemos
tener en cuenta con qué nombre habiamos guardado el modelo, ya que como podemos
ver en la Figura 5.5, debemos introducir el nombre del modelo que queremos cargar (sin
incluir la extensién). Esto se ha hecho asi pensando en la posibilidad de querer tener
varios modelos para diferentes tipos de particulas o de orientaciones de un mismo tipo

de particula.

mipp_micrograph_mark

File  Filers AutSelection

Loading model

Figura 5.5: Didlogo emergente para cargar un modelo

5.8.5. La fase de entrenamiento

La fase de entrenamiento o de aprendizaje es aquella en la que debemos recolectar un
conjunto de datos que le sirvan al modelo para distinguir las diferentes clases existentes.
Este es posiblemente el proceso mas importante de todos, o al menos el mas complicado,
ya que es realmente dificil encontrar un conjunto de datos realmente representativos de
las clases consideradas dentro del modelo.

En el Capitulo 3 ya expusimos cuales iban a ser los datos que van a ser utiliza-
dos como entrenamiento. Una pregunta clave en este proceso es ;jcuantos datos son
necesarios para empezar a clasificar automaticamente?. La respuesta a esta pregunta
es muy variable dependiendo del modelo, pero existe una regla que dice que el nimero

de vectores de entrenamiento necesarios para una clasificacion 6ptima es de alrededor
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10 veces el niimero de caracteristicas existentes en el modelo. Es decir, que si se tienen
142 caracteristicas, como es nuestro caso, en teoria se necesitarian 1420 vectores de
entrenamiento para empezar a clasificar.

En nuestro modelo, la fase de entrenamiento y la de clasificaciéon estan ligeramente
entremezcladas, puesto que el modelo sigue aprendiendo de las clasificaciones que se
van realizando, es decir, cada vez que clasificamos una determinada micrografia, la
corregimos y aprendemos los datos corregidos. En las siguientes secciones explicaremos
en mas detalle como aprendemos de estas correcciones.

En este proceso, llegard un momento en que el modelo ya se sature y ya no sea
necesario seguir aprendiendo datos, puesto que no aportan mejoras sustanciales.

La fase de entrenamiento tiene dos partes. Una primera parte de obtencion de datos
que se produce cuando el usuario selecciona la opciéon de ment AutoSelection— Learn
particles y una segunda parte que empieza en el momento en que el usuario quiere clasi-
ficar particulas (AutoSelection— AutoSelect). Para que se entienda mejor, explicaremos

cada parte por separado.

= Esta primera fase consta de los siguientes pasos secuenciales para la recoleccion
de datos, suponiendo que ya hemos marcado las particulas y rechazado los errores

en el caso de que hayamos buscado las particulas automaticamente:

1. Guardamos en un vector los objetos Particle de las particulas marcadas
manualmente. Estos objetos todavia no tienen asociado un vector de carac-
teristicas. Simplemente contienen sus coordenadas dentro de la micrografia

y el indice que indica en qué orden fueron marcadas.

2. Calculamos las caracteristicas asociadas a estas particulas como se ha des-
crito en la Seccion 3.4.3 y las guardamos en sus correspondientes objetos

Particle.

3. En caso de que hubiera errores en la micrografia (porque hubieramos inten-
tado buscar particulas automaticamente), ya tendriamos calculadas sus ca-
racteristicas, ya que las hemos utilizado previamente para clasificarlas como
particulas, con lo cual simplemente guardamos las caracteristicas en el vector

correspondiente del objeto Classification_model.

4. Escaneamos la micrografia como hemos explicado en 5.8.2, calculando las
caracteristicas de todo lo que no sea particula, es decir, recorremos la micro-

grafia saltandonos aquellas coordenadas que puedan contener una particula,
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y guardamos estos vectores de caracteristicas en el correspondiente objeto
Particle, el cual a su vez guardaremos en el vector de la clase No-Particula
(C=1) del objeto Classification_model. Hay que resaltar que en este pro-
ceso se establece un solapamiento entre méscaras en el escaneo del 50 % del
radio de la particula definido por el usuario (ver 5.8.2 para mas informacién)
para aprender este tipo de elementos mas rapidamente. No hay solapamien-
to entre piezas, ya que no aportaria mucha més informacion y ralentizaria

demasiado el proceso.

5. Una vez ya hemos aprendido todos los datos, los guardamos con la opcion

de ment AutoSelection— Save models.

= Por otro lado, hay una segunda parte que, a pesar de pertenecer a la fase de entre-
namiento, se produce en el momento de empezar a clasificar particulas. En la fase
anterior simplemente se obtenian los datos, pero realmente no se hacia nada con
ellos. Se aprendian (se guardaban en determinados vectores) pero no se utilizaban
para entrenar. Es en esta parte donde se efectiia este entrenamiento sobre la red
bayesiana. Esto se hace para mejorar el rendimiento del programa, puesto que no
necesitamos entrenar la red bayesiana a menos que vayamos a buscar particulas
automaticamente. Por ejemplo, se podria dar el caso de que el usuario simple-
mente quisiera aprender de una determinada micrografia las caracteristicas de las
particulas y del fondo (sin clasificar la micrografia) y guardarlos. En este caso, no
nos interesa calcular nada de la red bayesiana porque no la vamos a utilizar. Es
por esto, que la red bayesiana se entrena en el momento de empezar a clasificar

una micrografia. Este proceso de entrenamiento consta de los siguientes pasos:

1. A partir de los datos guardados de otras micrografias, calculamos las proba-
bilidades a priori de las clases del modelo (Particula, Error y No-Particula).
Estas probabilidades se calculan mediante el area de las particulas y las mi-
crografias. Puesto que conocemos el radio de las particulas (definido por el
usuario en el didlogo de configuracién), podemos calcular el drea de cada
una de ellas como A = 7R?. También conocemos las diferentes areas de las
micrografias, asi como las particulas marcadas en cada una de ellas. A partir
de estos datos, podemos obtener la probabilidad a prior: de las particulas
como en (5.5), donde A, es el drea total de las particulas aprendidas y A,,

el area total de las micrografias aprendidas.
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p(C=0)=-2 (5.5)

Podemos obtener la probabilidad a priori de los errores exactamente de la
misma manera y por ultimo, la de la clase No-Particula serfa p(C' = 1) =
1—(p(C =0)+p(C =2)). (En el programa se han definido las clases como

C=0 para la clase Particula, C=1 para No-Particula y C=2 como Error).

2. Una vez obtenidas las probabilidades para cada una de las clases del mode-
lo, extraemos las caracteristicas del objeto Classification_model, el cual

como explicamos antes, contiene las caracteristicas de las clases.

3. Inicializamos la red bayesiana con las caracteristicas y las probabilidades de

la forma que se ha descrito en 5.7.1.

4. Ahora ya hemos completado la fase de entrenamiento. La red bayesiana ya
tiene todas sus tablas de probabilidades creadas y puede clasificar cualquier

vector de caracteristicas que se le pase.

5.8.6. La fase de clasificacién

Como habiamos dicho anteriormente, las fases de entrenamiento y de clasificacion
estan ligeramente entremezcladas, puesto que al empezar esta iltima, lo primero que
hacemos es inicializar la red bayesiana con las caracteristicas que teniamos almacenadas.

Para poder entrar en esta fase de clasificacién, es necesario haber aprendido datos
de otras micrografias previas, ya que nos hacen falta caracteristicas y probabilidades
a priori para entrenar el clasificador Naive Bayes. En caso de que el usuario intente
clasificar sin haber cargado un modelo previamente, el programa avisara al usuario de
que necesita cargar un modelo.

Esta fase tiene una gran similitud con la parte de la fase de entrenamiento en la
cual vamos recorriendo la micrografia aprendiendo elementos de tipo No-particula (todo

aquello que no es ni Particula ni Error), aunque con algunas diferencias destacables.
1. Inicializamos la red bayesiana tal como se explica en la Seccién 5.8.5.

2. Vamos recorriendo la micrografia como se describe en la Seccién 5.8.2 con un
solapamiento entre mascaras y piezas del 90 % y del 50 % del radio de la particula
respectivamente. El solapamiento entre mascaras es tan grande debido a la pre-

cisién necesaria en lo que al centro de la parte escaneada a la hora de calcular las
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caracteristicas se refiere. Este centro ha de ser tan cercano al de la particula (en el
caso de que nos encontremos con una particula) como sea posible, ya que si no al
clasificador le resultara muy complicado, si no imposible, clasificar correctamente
una particula. El solapamiento entre piezas ha sido escogido teniendo en cuenta
el peor caso, que es aquel en el borde de la pieza ”parte” por la mitad una particu-
la. Con un solapamiento entre piezas del 50 % del radio de la particula (definido
por el usuario) conseguimos que en la siguiente pieza de escaneo, esa particula
entre entera en la pieza sin ser partida, de manera que al recorrer la pieza por
partes podamos evaluar una posicion lo suficientemente cercana al centro de la
particula como para que el clasificador pueda tener posibilidades de clasificarla

correctamente.

Mientras vamos recorriendo la micrografia y calculando las caracteristicas de
los trozos de micrografia observados, preguntamos al clasificador Naive Bayes
a qué clase pertenecen éstas. Puesto que en todo momento hemos asumido que la
clase Particula es la clase C' = 0, si el clasificador responde que las caracteristicas

pertenecen a la clase C' = 0, entonces significa que ha encontrado una particula.

En el caso de que encontremos una particula, creamos el objeto Particle a partir

de sus caracteristicas y sus coordenadas en la micrografia.
Anadimos las particulas encontradas a un vector de candidatos.

Una vez hemos terminado de recorrer toda la micrografia, tendremos un vector de
candidatos bastante elevado, ya que probablemente hemos marcado varias veces
las mismas particulas debido al solapamiento aplicado al recorrer la micrografia.
Para descartar estas repeticiones aplicamos un filtro, el cual mira si dos particulas
estan mas cerca de R, siendo R el radio de la particula definido por el usuario, se

queda con la particula que esté antes en la lista de candidatos.

Almacenamos ese vector de candidatos con los candidatos finales en un modelo
temporal. Estos datos serdn almacenados en el modelo de aprendizaje (se anaden
a los datos de entrenamiento) en caso de que el usuario asi lo seleccione mediante

la opcién de ment AutoSelection— Learn Particles.

El usuario debe corregir las particulas marcadas en caso de que existan errores.

Para borrar una particula que ha sido marcada por el modelo, debemos pulsar
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sobre la marca en la subimagen del programa con el botén derecho del ratén.
En ese momento nos aparecera un didlogo que nos pregunta si queremos borrar
la marca, o simplemente moverla. Si la borramos, esa regién de la micrografia
pasara a ser un Error en el modelo, mientras que si la movemos, simplemente
cambiard sus coordenadas. Ademads, el usuario también puede marcar las particu-

las que el modelo haya pasado por alto.

Una vez ya tengamos marcadas las particulas que nosotros consideremos como acer-
tadas, podemos guardarlas para que el modelo aprenda de estos nuevos datos. Para
ello, se utiliza la opcién de menu AutoSelecion— Save Models.

Con este ultimo paso, hemos aprendido los datos de esta clasificacién. Asi pues,
hemos conseguido implementar un modelo bastante dinamico, ya que aprende a medida
que se utiliza. Sobra decir que es posible clasificar, guardar las coordenadas de las
particulas y no aprender los nuevos datos, es decir, podemos simplemente clasificar una

micrografia a partir de un conjunto de datos previos.
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Capitulo 6

Resultados obtenidos

6.1. Suposiciones

Antes de exponer los resultados, debemos aclarar algunas suposiciones hechas a la
hora de marcar particulas, considerar errores, etc. Se ha considerado como particu-
la vélida cualquier particula con orientacién lateral (particulas rectangulares) con la
suficiente resolucién como para distinguir los bordes (si estd demasiado difusa no se
considera como particula valida). Ademds, deben estar lo suficientemente alejadas de
los limites laterales de la micrografia, aproximadamente unos 10 pixeles de diferencia
entre el borde de la particula y los ejes. Las particulas con orientaciones verticales son
consideradas falsos positivos, al igual que particulas superpuestas, particulas dema-
siado proximas unas de otras y particulas con elementos no deseados superpuestos y

particulas incompletas (si estdn demasiado cerca de los ejes, por ejemplo).

6.2. Experimentos

Para exponer los resultados obtenidos, mostramos en primer lugar los resultados
del modelo definitivo. Hemos medido la relacién de falsos positivos (FPR), la tasa de
aciertos (TPR), la tasa de falsos negativos, es decir, de particulas ignoradas (FNR). Se

han hecho dos medidas diferentes para el modelo estudiado:

= Una calculando estos parametros para cada micrografia y estudiando la mejora

de una a otra.
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= Y otra calculando los parametros sobre una micrografia de referencia conforme

vamos aprendiendo el resto de micrografias de la lista con el modelo.

6.2.1. Micrografia a micrografia

En la Tabla 6.1 podemos ver los resultados obtenidos micrografia a micrografia,
donde P/FE es el nimero de particulas/errores aprendidos por el modelo, M es el nimero
de particulas marcadas por el modelo de forma automatica, F' es el nimero de errores
que hemos cometido, C' el nimero de aciertos, I el nimero de particulas ignoradas y T'
el nimero real de particulas existente en la micrografia. Ademas, también mostramos
la tasa de falsos positivos (F'PR), la de falsos negativos (FNR) y la de aciertos (T'PR).

Los pasos seguidos para obtener los resultados son:

1. Abrimos la primera micrografia, marcamos las particulas existentes y aprendemos

los resultados con el modelo.

2. Abrimos la siguiente micrografia, buscamos las particulas presentes con el modelo

automatico

3. Corregimos los resultados, borrando los errores (para que el modelo los aprenda

como errores) y marcando las particulas que faltan.
4. Aprendemos los datos corregidos con el modelo.

5. Repetimos los pasos de 2 a 4 hasta llegar a las 80 micrografias.

# P/E M F | C 1 T FPR FNR TPR

1 17/0 3 2 1 12 13 |66,67% |9231% | 7,69%

2 30/2 13 8 5 9 14 | 61,54% | 64,29% | 35,71 %
3 44/10 35 | 25 | 10 | 1 11 | 7143% | 9,09% | 90,91 %
4 55/35 30 | 17 | 13 | 4 16 | 56,67% | 23,53% | 76,47 %
bt 71/52 36 | 25 | 11 | 2 13 |169,44% | 15,38% | 84,62%
6 8477 18 9 9 0 9 |50,00% | 0,00% | 100,00 %
7 93/86 35 | 17 | 18 | 1 19 | 48,57% | 5,26% | 94,74 %
8 112/103 | 41 | 21 | 20 | 1 21 | 51,22% | 4,76 % | 95,24%
9 133/124 | 23 | 12 | 11 | 2 13 | 52,17% | 15,38% | 84,62%
10 146/136 | 42 | 27 | 15 | 4 19 | 64,29% | 21,056% | 78,95%
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11 165/163 | 28 8 | 20 1 21 | 2857% | 4,76% | 95,24 %
12 186/171 | 36 | 19 | 17 | O 17 | 52,78 % | 0,00% | 100,00 %
13 203/190 9 0 9 0 9 0,00% | 0,00% | 100,00 %
14 212/190 | 18 8 | 10 1 11 | 4444% | 9,09% | 90,91%
15 223/198 | 14 8 0 57,14% | 0,00 % | 100,00 %
16 229/206 9 7 0 77,78 % | 0,00% | 100,00 %
17 231/213 | 14 4 | 10 1 11 | 2857% | 9,09% | 90,91%
18 242/217 | 16 7 0 43,75 % | 0,00% | 100,00 %
19 251/224 9 1 1 11,11% | 11,11% | 88,89%
20 260/225 | 30 | 15 | 15 1 16 | 50,00% | 6,25% | 93,75%
21 276/240 | 15 7 0 46,67 % | 0,00% | 100,00 %
22 284/247 8 1 75,00 % | 33,33% | 66,67 %
23 287/253 | 11 1 10 | 18,18% | 10,00 % | 90,00 %
24 297/255 | 21 11 | 10 1 11 152,38% | 9,09% | 90,91 %
25 308/266 | 29 71220 22 | 24,14% | 0,00% | 100,00 %
26 330/273 | 19 9 | 10 1 11 | 47,37% | 9,09% | 90,91 %
27 341/282 | 20 | 11 9 0 9 |5500% | 0,00% | 100,00 %
28 350/293 | 18 5 131 0 13 | 27,78% | 0,00% | 100,00 %
29 363/298 | 16 7 9 1 10 | 43,75% | 10,00 % | 90,00 %
30 373/305 | 16 4 112 | 0 12 | 25,00% | 0,00% | 100,00 %
31 385/309 | 19 9 [ 10 | O 10 | 47,37% | 0,00% | 100,00 %
32 395/318 | 14 6 8 1 9 |42,86% | 11,11% | 88,89%
33 404/324 | 24 717 1 18 | 29,17% | 556% | 94,44%
34 422/331 14 8 6 0 6 |57,14% | 0,00% | 100,00 %
35 428/339 | 15 2 131 0 13 | 13,33% | 0,00% | 100,00 %
36 441/341 | 22 8§ | 14 | 1 15 136,36% | 6,67% | 93,33%
37 456/349 | 17 d 12 | 4 16 |29,41% | 25,00% | 75,00%
38 472/354 | 29 | 13 | 16 | 2 18 | 44,83% | 11,11% | 88,89%
39 490/367 | 16 8 8 0 8 |50,00% | 0,00% | 100,00 %
40 498/375 | 17 7 110 | 2 12 | 41,18% | 16,67% | 83,33%
41 510/382 | 24 17 | 1 18 | 29,17% | 5,56% | 94,44 %
42 528/389 | 27 | 11 | 16 1 16 | 40,74% | 588% | 94,12%
43 544/400 | 26 9 |17 | 0 17 | 34,62% | 0,00% | 100,00 %

0]
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44 561/409 | 26 | 10 | 16 | 1 17 | 38,46% | 588% | 94,12%
45 578/419 | 28 6 |22 0 22 |1 2143% | 0,00% | 100,00 %
46 600/425 | 19 | 10 | 9 9 18 | 52,63% | 50,00 % | 50,00 %
47 618/435 | 21 6 [ 15| 0 15 | 28,57% | 0,00% | 100,00 %
48 633/442 | 34 | 15 | 19 | 2 21 [ 44,12% | 9,52% | 90,48 %
49 654/457 | 38 | 15 | 23 | 0 23 13947% | 0,00% | 100,00 %
50 677/472 | 22 13 | 1 14 14091% | 7,14% | 92,86 %
o1 691/481 | 19 13 |1 14 | 31,08% | 7,14% | 92,86 %
52 705/487 | 27 | 11 | 16 | 1 17 | 40,74% | 588% | 94,12%
53 722/498 | 28 | 11 | 17 | 1 18 13929% | 556% | 94,44%
o4 740/509 | 19 8 (11 | 0 11 | 42,11% | 0,00% | 100,00 %
55 751/517 | 29 | 16 | 13 | 4 17 | 55,17% | 23,53 % | 76,47 %
56 768/533 | 22 | 13 | 9 3 12 | 59,09% | 25,00% | 75,00%
57 780/546 | 23 6 | 17 | 1 18 |26,09% | 5,56% | 94,44 %
58 798/552 | 30 | 11 | 19 | O 19 |36,67% | 0,00% | 100,00 %
29 817/563 | 10 4 6 1 7 |140,00% | 14,29% | 85,71 %
60 824/567 2 1 1 0 1 ]50,00% | 0,00% | 100,00%
61 825/568 | 37 | 20 | 17 | 1 18 | 54,05% | 5,56% | 94,44 %
62 843/588 | 10 6 4 0 4 160,00% | 0,00% | 100,00 %
63 847/594 | 26 | 11 | 15 | 0 15 | 4231% | 0,00% | 100,00 %
64 862/605 | 23 | 11 | 12 | 4 16 | 47,83% | 25,00% | 75,00 %
65 878/616 | 30 | 11 | 19 | 3 22 | 36,67% | 13,64% | 86,36 %
66 900/628 | 28 | 11 | 17 | 2 19 139,29% | 10,53 % | 89,47 %
67 919/639 | 20 | 11 | 9 1 10 | 55,00% | 10,00% | 90,00 %
68 929/650 | 17 2 |15 0 15 | 11,76 % | 0,00% | 100,00 %
69 944/652 | 26 9 | 17 | 1 18 |34,62% | 556% | 94,44%
70 962/661 | 15 6 9 0 9 |40,00% | 0,00% | 100,00 %
71 971/667 | 23 9 |14 0 14 |39,13% | 0,00% | 100,00 %
72 985/676 | 19 6 | 13| 0 13 | 31,58% | 0,00% | 100,00 %
73 998/682 | 15 7 8 3 11 | 46,67% | 27.27% | 72,73%
74 | 1009/689 | 13 2 (11 | 0 11 | 15,38% | 0,00% | 100,00 %
75 | 1020/691 | 14 4 110 | O 10 | 28,57% | 0,00% | 100,00 %
76 | 1030/695 | 25 9 |16 | 1 17 |1 36,00% | 5,88% | 94,12%
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50,00 % | 0,00 % | 100,00 %
50,00 % | 0,00 % | 100,00 %
79 | 1062/719 | 22 | 10 | 12 12 | 45,45% | 0,00% | 100,00 %
80 | 1074/729 | 21 6 | 15 18 | 28,57% | 16,67% | 83,33%
Total 1707 | 725 | 974 | 103 | 1075 | 42,47% | 9,56 % | 90,44 %

Tabla 6.1: Resultados obtenidos micrografia a micro-

77 | 1047/704 | 18
78 | 1056/713 | 12

Wl o|o| o

grafia.

Vemos como una vez hemos aprendido las 80 micrografias, la media de los falsos
positivos sigue siendo bastante alta (en torno al 30-40 %). Demasiado alta comparada
con las medias de otros modelos descritos en el Capitulo 2. Sin embargo, también cabe
destacar la tasa de aciertos, ya que estd entre las mejores de dichos modelos (alredeor del
90 %). Esta conclusion es bastante 16gica, ya que en la mayoria de trabajos relacionados
se habla de una relacién negativa entre los falsos positivos y la tasa de aciertos.

Podemos ver estos datos representados graficamente en la Figura 6.1. Observando
detenidamente, vemos como el modelo se ve afectado claramente por la micrografia
que hemos aprendido. Esto en cierta medida es normal debido a la varianza de algunos
parametros de las micrografias analizadas. En el proceso de obtencién de estos datos se
ha observado que, dependiendo de la definicién y la luminosidad de la micrografia, los
resultados tendian a variar. Este podria ser un punto a mejorar de nuestro modelo, ya
que se deberia intetar que estas variaciones afecten lo minimo posible a nuestro modelo.
Sin embargo, la medida de esta inestabilidad del modelo se estudia mejor en la siguiente
secciéon, ya que hacemos todos los calculos sobre una micrografia de referencia.

Como ejemplo representativo, podemos ver en la Figura 6.2 una micrografia al azar
de entre la lista, la cual hemos clasificado con nuestro modelo. En dicha figura, las
particulas que tienen un rectangulo son particulas marcadas correctamente, mientras
que las que tienen un circulo son particulas marcadas erréneamente (falsos positivos).
Vemos como el modelo ha marcado 26 particulas, de las cuales 8 son errores, es decir,
alrededor de un 30 % de falsos positivos, mientras que no se ha dejado ninguna sin

marcar.
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Figura 6.1: Grafico del progreso del modelo micrografia a micrografia. En la figura
superior podemos ver la relacién de falsos positivos (FPR), mientras que en la figura
inferior tenemos la tasa de aciertos (TPR). El eje vertical se corresponde con el por-
centaje correspondiente, mientras que el gg horizontal se corresponde con el nimero
de micrografia analizada



Figura 6.2: Ejemplo de una clasificacién con nuestro modelo
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6.2.2. Micrografia de referencia
La micrografia de referencia

La micrografia de referencia utilizada para los datos de esta seccién fue elegida al
azar de entre la lista de micrografias, siempre cumpliendo un minimo de calidad de
imagen para obtener unos resultados fiables. La micrografia elegida es la que tiene
como nombre 01nov26b.016.009.001.002.mrc. En la Figura 6.3 podemos ver dicha
micrografia con las particulas que nosotros consideramos correctas marcadas con un
rectangulo. Esta micrografia tiene ciertos componentes interesantes para nuestras medi-
das, puesto que tiene algunas particulas con poco contraste que son dificiles de clasificar.
Ademas, también tiene dos particulas superpuestas y otras dos que estan demasiado

cerca de los ejes.

Figura 6.3: Micrografia de referencia para obtener nuestros datos

El criterio para marcar particulas en una micrografia puede variar considerablemente
de una persona a otra ya que es bastante subjetivo. En [33] se explican algunos de los

criterios mas utilizados para marcar particulas en micrografias. Como veiamos en la
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figura anterior, hemos considerado que existen 18 particulas.

Resultados

En esta seccion, los datos que se muestran son diferentes. En la Tabla 6.2 tenemos
los mismos céalculos que en la seccién anterior, pero calculados siempre sobre la mis-
ma micrograffa de referencia (01nov26b.016.009.001.002.mrc). Estos datos son mas
significativos en cuanto a lo que al aprendizaje del modelo se refiere, ya que no hay
variaciones de definicion, color, impurezas de una medida a otra. Los pasos seguidos

para realizar estas medidas son:

1. Dejamos a parte la micrografia 01nov26b.016.009.001.002.mrc que es con la

que vamos a realizar las medidas.
2. Abrimos la siguiente micrografia (la primera si es la primera iteracién).
3. Aprendemos la micrografia (buscando particulas y corrigiendo los resultados).
4. Aprendemos la micrografia de referencia.

5. Repetimos los pasos de 2 a 4 hasta aprender todas las micrografias de la lista.

#| P/E |C|F|I| FPR | FNR | TPR
1] 17/0 | 1|5 [17]83,33% | 94,44% | 5,56 %
21 30/2 |5 |11]13|68,75% |72,22% | 27,78%
3| 44/10 10| 18| 8 | 64,29% | 44,44% | 55,56 %
4| 55/35 |14 |18 | 4 |5625% | 22,22% | 77,78 %
5 71/52 | 15]20| 3 |57,14% | 16,67% | 83,33%
6 | 84/77 |14|19| 4 |57.58% | 22,22% | 77,78%
7| 93/86 |14 (18| 4 |5625% | 22,22% | 77,78%
8 | 112/103 | 15|20 | 3 | 57,14% | 16,67% | 83,33%
0 | 133/124 |14 |17 | 4 | 54,84% | 22,22% | 77,78%
10 | 146/136 |15 |16 | 3 | 51,61% | 16,67% | 83,33%
11| 165/163 |14 | 11| 4 | 44,00% | 22,22% | 77,78 %
12 | 186/171 |15 | 12| 3 | 44,44% | 16,67% | 83,33 %
13 ] 203/190 |15 | 12| 3 | 44,44% | 16,67% | 83,33 %
14 | 212/190 [ 15| 15| 3 | 50,00% | 16,67% | 83,33%
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15| 223/198 | 15 [ 12| 3 | 44,44% | 16,67 % | 83,33 %
16 | 229/206 | 15 [ 13| 3 | 46,43% | 16,67 % | 83,33 %
17| 231/213 |16 | 9 | 2 |36,00% | 11,11 % | 88,89 %
18 | 242/217 |16 [ 11| 2 | 40,74% | 11,11 % | 88,89 %
19 | 251/224 |16 | 12| 2 | 4286% | 11,11% | 88,89 %
20 | 260/225 |16 | 13| 2 | 44,83% | 11,11 % | 88,89 %
21| 276/240 |12 | 13| 6 | 52,00% | 33,33% | 66,67 %
22| 284/247 |12 | 13| 6 | 52,00% | 33,33% | 66,67 %
23 | 287/253 |12 | 14| 6 | 53,85% | 33,33% | 66,67 %
24 | 297/255 |11 |12 | 7 | 52,17% | 38,89% | 61,11 %
25| 308/266 |13 |13 | 5 | 50,00% | 27,78 % | 72,22 %
26 | 330/273 |16 | 11| 2 |40,74% | 11,11 % | 88,89 %
27 | 341/282 | 15|14 | 3 | 48,28 % | 16,67 % | 83,33 %
28 | 350/293 |15 | 11| 3 |42,31% | 16,67% | 83,33 %
29 | 363/298 |15 | 11| 3 |4231% | 16,67% | 83,33 %
30 | 373/305 | 15| 10| 3 |40,00% | 16,67 % | 83,33 %
31| 385/309 |14 | 10| 4 | 41,67% | 22,22% | 77,78 %
32 | 395/318 | 14 4 13913% | 22,22% | 77,78 %
33| 404/324 | 13 5 140,91% | 27,78 % | 72,22 %
34| 422/331 | 12|10 | 6 | 45,45% | 33,33% | 66,67 %
35 | 428/339 | 12 6 | 40,00% | 33,33% | 66,67 %
36 | 441/341 | 13 5 140,91% | 27,78 % | 72,22 %
37| 456/349 | 13 | 10 | 5 | 43,48% | 27,78 % | 72,22%
38 | 472/354 |14 | 10| 4 | 41,67% | 22,22% | 77,78 %
39| 490/367 |16 | 10| 2 | 38,46% | 11,11 % | 88,89 %
40 | 498/375 |15 |10 | 3 | 40,00% | 16,67 % | 83,33 %
41| 510/382 |15 | 11 | 3 |42,31% | 16,67% | 83,33 %
42| 528/389 | 14 | 11 | 4 | 44,00% | 22,22% | 77,78 %
43 | 544/400 |15 |10 | 3 |40,00% | 16,67 % | 83,33 %
44 | 561/409 | 16 | 11 | 2 | 40,74% | 11,11 % | 88,89 %
45| 578/419 | 16 2 133,33% | 11,11 % | 88,89 %
46 | 600/425 | 15 3 |34,78% | 16,67% | 83,33%
47| 618/435 |16 | 10 | 2 | 38,46% | 11,11 % | 88,89 %
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48 | 633/442 (16 | 10 | 2 | 38,46% | 11,11 % | 88,89 %
49 | 654/457 |16 |10 | 2 | 38,46% | 11,11 % | 88,89 %
50 | 677/472 |16 | 11| 2 | 40,74% | 11,11 % | 88,89 %
51| 691/481 | 15| 9 | 3 |37,50% | 16,67 % | 83,33 %
52| 705/487 |16 | 11| 2 |[40,74% | 11,11 % | 88,89 %
53| 722/498 |16 | 11| 2 | 40,74% | 11,11 % | 88,89 %
54 | 740/509 |16 | 10 | 2 | 38,46% | 11,11 % | 88,89 %
55| 751/517 [ 15| 7 | 2 |31,82% | 11,11 % | 83,33 %
56 | 768/533 |16 | 7 | 2 |30,43% | 11,11% | 88,89 %
57| 780/546 |16 | 9 | 2 |36,00% | 11,11% | 88,89 %
58 | 798/552 |16 | 7 | 2 |30,43% | 11,11% | 88,89 %
59 | 817/563 |16 | 6 | 2 | 2727% | 11,11% | 88,89 %
60 | 824/567 |16 | 6 | 2 | 2727% | 11,11% | 88,89 %
61| 825/568 |16 | 9 | 2 |36,00% | 11,11 % | 88,89 %
62 | 843/588 | 15| 6 | 3 |28,57% | 16,67 % | 83,33 %
63| 847/594 |14 | 4 | 4 | 22,22% | 22,22% | 77,78 %
64 | 862/605 |14 | 4 | 4 | 22,22% | 22,22% | 77,78 %
65| 878/616 |16 | 5 | 2 | 23,81% | 11,11% | 88,89 %
66 | 900/628 |16 | 5 | 2 |23,81% | 11,11% | 88,89 %
67 | 919/639 | 15| 5 | 3 | 25,00% | 16,67 % | 83,33 %
68 | 929/650 | 15| 6 | 3 |28,57% | 16,67 % | 83,33 %
69| 944/652 |16 | 5 | 2 | 23,81% | 11,11 % | 88,89 %
70 | 962/661 | 17| 6 | 1 |26,09% | 5,56% | 94,44 %
71| 971/667 |17 | 7 | 1 [2917% | 5,56 % | 94,44 %
72| 985/676 |17 | 7 | 1 [ 2917% | 5,56% | 94,44 %
73| 998/682 | 17 |10 | 1 |37,04% | 5,56 % | 94,44 %
74 11009/689 | 17 | 8 | 1 |32,00% | 5,56 % | 94,44 %
751 1020/691 [ 16 | 6 | 2 | 27,27% | 11,11 % | 88,89 %
76 | 1030/695 | 16 | 5 | 2 | 23,81% | 11,11% | 88,89 %
7711047/704 {16 | 6 | 2 | 27,27% | 11,11 % | 88,89 %
78 1 1056/713 [ 16 | 8 | 2 |33,33% | 11,11 % | 88,89 %
79 11062/719 | 16 | 8 | 2 [33,33% | 11,11 % | 88,89 %
80 | 1074/729 | 15| 6 | 3 | 28,57% | 16,67 % | 83,33 %
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Tabla 6.2: Resultados obtenidos para una micrografia de

referencia

Vemos como los datos van mejorando a medida que vamos recorriendo la lista de
micrografias y vamos aprendiendo particulas y errores nuevos. Vemos cémo las varianzas
de una micrografia a otra afectan al modelo, ya que en algunos puntos de la grafica hay

cambios de pendiente importantes, pero no son variaciones demasiado preocupantes.

6.3. Pesos de las caracteristicas

Para posteriores investigaciones sobre el modelo implementado, consideramos bas-
tante 1til estudiar los pesos que han sido utilizados para ponderar cada una de las 142
caracteristicas. En la Figura 6.5 podemos ver el resultado de este estudio.

Observando detenidamente los resultados, vemos cémo las caracteristicas mas im-
portantes estdn situadas en la parte final del histograma de los anillos radiales (ver
Seccién 3.5). Esto es bastante légico, teniendo en cuenta que la parte que mds varia
entre una Particula y una No-Particula o un Error es el borde de la subimagen estu-
diada. Una Particula tiene el borde bastante méas oscuro que el interior de la misma.
Ademas, los Errores y las No-Particulas tienen menos intensidad en dichos pixeles. Las
primeras caracteristicas correspondientes al histograma de la imagen original tienen un
peso bastante bajo. Probablemente el modelo mejoraria sustituyendo estas caracteristi-
cas por otras mas utiles. Por tltimo, las caracteristicas del espectro rotacional no son
las mas importantes, pero parece que aportan la suficiente informacion como para ser

relevantes.
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Figura 6.4: Grafico del progreso del modelo para la micrografia de referencia. En la
figura superior podemos ver la relacién de falsos positivos (FPR), mientras que en la
figura inferior tenemos la tasa de aciertos (TPR). El eje vertical se corresponde con el
porcentaje correspondiente, mientras que ejgje horizontal se corresponde con el nimero
de micrografia analizada
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Figura 6.5: Pesos de las caracteristicas. En el eje vertical se representa el peso asignado,
mientras que las caracteristicas estan indexadas en el eje horizontal
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Capitulo 7
Conclusiones y futuro

Un nuevo modelo para la deteccion automatica de particulas basado en las Redes
Bayesianas ha sido expuesto en este trabajo. Este nuevo modelo tiene como princi-
pal caracteristica su gran flexibilidad, puesto que aprende dinamicamente segiin se van
marcando nuevas particulas y ajusta las probabilidades del modelo para futuras detec-
ciones. Ademas, cabe resaltar su simplicidad, puesto que se basa en un caso concreto
de las redes bayesianas, llamado Clasificador Naive Bayes, el cual es increiblemente
sencillo, pero ha demostrado su eficacia como clasificador en numerosos campos.

En el campo de la microscopia electronica existen numerosos modelos similares.
Hay muchos de estos modelos que han conseguido resultados mejores, sobre todo en
cuanto a la eliminacién de los falsos-positivos, estando entre los mejores en lo que a los
falsos-negativos (tasa de acierto) se refiere.

Cabe destacar que los principales problemas de este modelo son referentes a las
orientaciones indeseadas, pero mas concretamente a aquellas que tienen cierto parecido
con las orientaciones laterales (bordes menos marcados, forma semicircular, etc.) y cuan-
to mas difusas peor. Ademas, también tiene serios problemas para desechar particulas
superpuestas.

En conclusién, este modelo detecta muy bien las particulas reales y todo lo que
tenga un parecido razonable con ellas, lo que en una micrografia convencional puede
dar lugar a numerosos falsos positivos. Esta robustez del modelo ante las particulas
positivas puede dar lugar a mejoras del modelo que consigan descartar mejor los posibles
falsos positivos. En la siguiente seccién se dan alguas ideas sobre futuras mejoras que

se podrian aplicar sobre el modelo ya implementado.
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7.1.

Posibles mejoras

Como futuras ampliaciones a este proyecto se proponen diversas mejoras:

En primer lugar, seria necesario mejorar la velocidad de ejecucién del programa, ya
que se tarda demasiado en escanear las micrografias. Se podria optimizar el cédigo
para minimizar en la medida de lo posible los bucles y comprobaciones existentes
en el proceso de deteccién. Se podria intetar hacer el codigo paralelizable, de
manera que si se tiene un equipo multiprocesador, cada procesador pueda escanear

una parte diferente de la micrografia.

Uno de los principales problemas en la deteccién han sido las orientaciones inde-
seadas de la particula estudiada (las orientaciones verticales aparecen como circu-
los, mientras que las orientaciones laterales aparecen como rectangulos), asi como
particulas superpuestas e impurezas. Para evitar estos errores habria que estudiar
introducir alguna nueva caracteristica en el modelo de clasificaciéon, de manera
que el clasificador distinga mejor las formas y contornos de las particulas. Una
posible aplicacién de esta idea podria ser aplicar un filtro de Canny (detector de
ejes) a la particula escaneada, de manera que un numero de caracteristicas del

vector se refieran a cémo es el contorno de la muestra observada.

Uno de los pasos de la inicializacion de la red bayesiana consiste en cuantizar el
histograma de cada caracteristicas en 8 niveles para cada una de las clases. Esta
cuantizaciéon ahora mismo se hace mediante el calculo de la entropia de cada his-
tograma, partiéndolo varias veces por el punto donde aparece la maxima entropia,
de manera que cada histograma contenga la mayor cantidad de informacién posi-
ble. Es posible que el modelo mejorase si en este paso se introdujera algin tipo de
cuantizacion vectorial mas avanzada para precisar mas a la hora de determinar si

un determinado valor de caracteristica pertenece a una clase o a otra.

Otra posible mejora sobre el modelo podria ser cambiar ligeramente el clasifica-
dor. En vez de utilizar un clasificador Naive Bayes que clasifique segin las 142
caracteristicas de cada subimagen, se podria crear lo que se conoce como Bos-
que Aleatorio (Random Forests). Este tipo de clasificadores se componen de
un numero determinado de arboles de decision. El resultado del clasificador es
una funcién de la salida de cada uno de estos arboles de decisién. Por ejemplo,

se podria hacer que el modelo fuera un bosque aleatorio de cuatro arboles de
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decisién. Se divide el conjunto de caracteristicas de manera que cada arbol de
decision clasifique sobre un subconjunto de caracteristicas (por ejemplo, que el
primero clasifique sobre las 20 primeras caracteristicas, el segundo sobre las 54
siguientes, etc.). Esta clasificacién de cada arbol de decision se llevaria a cabo de
la misma manera que la descrita en este proyecto, es decir, mediante un clasifi-
cador Naive Bayes. Por tanto, tendriamos un clasificador que seria una funcion
de cuatro clasificadores Naive Bayes, cada uno clasificando sobre un subconjunto
de caracteristicas diferente. Esto deberia darle al modelo mayor precisién, ya que
cada clasificador Naive Bayes seria méas especifico al tener que clasificar menos

variables.

Agilizar al proceso global de deteccion, puesto que ahora es algo engorroso:

1. Aprender las particulas una primera micrografia y guardar el modelo.
2. Cargar el modelo, escanear la micrografia en busca de particulas.

3. Eliminar las particulas sobrantes (las cuales se aprenden como errores) y

marcar las que el modelo no haya marcado.

4. Aprender los datos.

Una mejora interesante aplicable a este modelo podria ser aprender cémo mejorar
los pesos de las caracteristicas dinamicamente, de manera que podamos minimizar
el error del modelo modificando estos pesos. Esto se haria en la fase de entrena-
miento de la red bayesiana, y para conseguirlo, podriamos intentar predecir el
resultado a medida que aprendemos los diferentes vectores de entrenamiento e ir
modificando los pesos de las caracteristicas hasta que consigamos que el error sea

minimo.
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