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RESUMEN

La resistencia a los antimicrobianos se esta acentuando en muchos agentes infecciosos, pero
se centra en la resistencia a los antibidticos en siete bacterias responsables de infecciones
comunes graves, como la septicemia, la diarrea, la neumonia, las infecciones urinarias o la
gonorrea. Los datos son muy preocupantes y demuestran la existencia de resistencia a los
antibioticos, especialmente a los utilizados como altimo recurso, en todas las regiones del
mundo. Entre los principales hallazgos destaca la bacteria llamada Escherichia Coli, ya que
ésta ha dejado de ser una prevision para el futuro y esta en todas las regiones del mundo, una
enfermedad real que puede afectar a cualquier persona, por lo cual, la organizacion mundial
de la salud expresé que para prevenir la infeccion hay que aplicar medidas de control en

todas las etapas de la cadena alimentaria.

Esta problematica nos conllevo evaluar el entorno internacional y nacional verificando que
en el entorno internacional existes tecnologia como el llamado “Riboprinter” que permite
realizar el reconocimiento de baterias, a nivel nacional no existe tecnologia similar que apoye
la identificacion de bacterias Escherichia Coli, esto nos brindo la posibilidad de explorar

alternativas basadas en vision computacional.

La presente tesis plante6 como objetivo principal la creacion de un sistema inteligente
basado en vision computacional para detectar bacterias Escherichia Coli en verduras frescas.
Para lo cual, este desarrollo se baso en las etapas del ciclo de vida en cascada, donde se
disefid una solucion siguiendo técnicas de aprendizaje supervisado con redes neuronales
convolucionales y técnicas de pre procesamiento de imagenes, lo que permitié obtener un

mejor resultado.

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 8



UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN

4
}- [
VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

Después de haber desarrollado el sistema inteligente basado en vision computacional, los

resultados obtenidos fueron una sensibilidad de 100%, una eficacia de 100% y una

especificad de 100%.

Analizando los resultados obtenidos se puede demostrar la hipotesis en la que se manifiesta
que un sistema inteligente basado en de vision computacional detecta baterias Escherichia

Coli en Verduras Frescas.

Palabras clave: vision computacional, detectar bacterias Escherichia Coli.

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 9



A

o
N UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN
VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

ABSTRACT

Antimicrobial resistance is accentuated in many infectious agents, but it focuses on antibiotic
resistance in seven bacteria responsible for common serious infections, such as septicemia,
diarrhea, pneumonia, urinary tract infections, or gonorrhea. The data are very worrying and
demonstrate the existence of resistance to antibiotics, especially those used as a last resort,
in all regions of the world. Among the main findings is the bacterium called Escherichia
Coli, since it has ceased to be a forecast for the future and is in all regions of the world, a
real disease that can affect anyone, therefore, the global organization of health expressed

that to prevent infection, control measures must be applied at all stages of the food chain.

This problem led us to evaluate the international and national environment verifying that in
the international environment there is technology such as the so-called "Riboprinter” that
allows the recognition of batteries, at the national level there is no similar technology that
supports the identification of Escherichia Coli bacteria. It offered the possibility of exploring

alternatives based on computational vision.

This thesis proposed as the main objective the creation of an intelligent system based on
computational vision to detect Escherichia Coli bacterium in fresh vegetables. For which,
this development was based on the stages of the cascade life cycle, where a solution was
designed following supervised learning techniques with convolutional neural networks and

image pre-processing techniques, which allowed obtaining a better result.

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 10
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After having developed the intelligent system based on computational vision, the results

obtained were a sensitivity of 100%, an efficiency of 100% and a specificity of 100%.

Analyzing the results obtained, we can demonstrate the hypothesis that an intelligent system

based on computational vision detects Escherichia Coli batteries in Fresh Vegetables.

Keywords: computational vision, detect bacteria Escherichia Coli.
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CAPITULO I. INTRODUCCION
1.1. Realidad problematica
El informe, titulado Antimicrobial resistance: global report on surveillance, sefiala que
la resistencia a los antimicrobianos se esta acentuando en muchos agentes infecciosos
(bacterias, parasitos, hongos, virus), pero se centra en la resistencia a los antibiéticos
en siete bacterias responsables de infecciones comunes graves, como la septicemia, la
diarrea, la neumonia, las infecciones urinarias o la gonorrea. Los datos son muy
preocupantes y demuestran la existencia de resistencia a los antibidticos,
especialmente a los utilizados como ultimo recurso, en todas las regiones del mundo.
(Organizacion Mundial de la Salud, 2014). Entre los principales hallazgos del informe
destaca la bacteria llamada Escherichia Coli. En un informe de la organizacion
mundial de la salud, revela que la bacteria E. Coli ha dejado de ser una prevision para
el futuro y es ya en todas las regiones del mundo una enfermedad real que puede afectar
a cualquier persona de cualquier edad en cualquier pais. (Organizacion Mundial de la
Salud, 2014)Por lo tanto "la Organizacion Mundial de la Salud expresa que, para
prevenir la infeccion, hay que aplicar medidas de control en todas las etapas de la
cadena alimentaria, desde la produccion agropecuaria en la granja hasta la elaboracion,
fabricacion y preparacion de los alimentos en las cocinas de establecimientos
comerciales y hogares." (Marimén, 2014)A nivel mundial en tecnologias de
reconocimiento de bacterias existen aparatos como el "Riboprinter"” creada por DuPont
empresa estadounidense dedicada a varias ramas industriales de la quimica. EIl cual
permite identificar y clasificar bacterias en funcién de los genes del RNA ribosomal,

a la vez automatiza el proceso de ribotipado y es capaz de analizar hasta 48 muestras

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 12
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al dia. (Du Pont, 2010). En la Universidad Purdue de Estados Unidos una cientifica
uso un equipo basado en tecnologia infrarroja para detectar la bacteria E. Coli en carne
contaminada por aproximadamente una hora. En Espafia un grupo de investigadores
del consejo Superior de Investigaciones Cientificas (CSIC) desarrollé una nueva
técnica llamada “el detector Nanomecanico" que permite detectar e identificar con
gran sensibilidad y selectividad bacterias y virus en funcién de su masa y su rigidez
mecénica.En el afio 2001 en el Peru, como parte del "Estudio transversal de los agentes
etiolégicos de diarrea aguda" en la Microrregién Sur del pais, el Laboratorio
Referencial de Tacna detecto en una muestra de heces la bacteria Escherichia Coli en
un lactante de 11 meses de edad. Esta cepa fue confirmada por el Instituto Nacional de
Salud, por lo cual se realiz6 un analisis del namero de casos de diarrea aguda, en donde
se encuentra de 197 a 235 casos. (Blanca Huapaya, 2001)Dicho todo esto en el afio
2011 el Perd tuvo una alerta epidemioldgica, asi lo comunicé el Ministerio de Salud
(Minsa) al declarar que todos los servicios sanitarios, a nivel nacional, estuvieron
vigilantes y preparados para detectar la bacteria Escherichia Coli (E. Coli), un nuevo
virus que cobré la vida de 29 personas traido por viajeros que llegaron de Europa.
(MINSA, 2011) Al nivel tecnologico en el Peru tenemos la técnica de diagndstico
molecular que ayuda a la deteccion de microorganismos patogenos, la PCR simple y
multiple, que es el mas aplicado ya que se ayuda a la obtencion de resultados mas
rapidos y exactos, gracias a su elevada sensibilidad y eficiencia. (Palomino Camargo
& Gonzalez Mufioz, 2014). En el afio 2012 en Trujillo, se implement6 un Sistema de
Telediagndstico de Tuberculosis y Determinacion de Multidrogorresistencia Basada
en el Método MODS, donde se obtuvieron imagenes de 50 cultivos MODS positivos

en pacientes con sospecha de tuberculosis multidrogorresistente. (Rodriguez, y otros,
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2014). Segun sugerencia de la Organizacion Mundial de Salud, la prevencion en el
ciclo alimenticio debe ser prioritaria en las ciudades para detener las infecciones
causadas por la bacteria Escherichia Coli, por lo cual es de mucha importancia conocer
si un alimento tiene una cantidad de hasta 100 NMP de E. Coli (nGmero més probable),
para que de esta manera se peda prevenir casos aislados o brotes de diarrea, sindrome
urémico hemolitico, colitis hemorragica y cuadros de disenteria, principalmente en
nifios; por esto es necesario conocer la bacteria y mantener la vigilancia
epidemioldgica. Localmente los analisis o estudios relacionados con el E. Coli no
cuentan con tecnologia de computacional que ayude a detectar dichas bacterias para
poder mejorar el ciclo alimenticio de la sociedad.

Se han considerado los siguientes estudios, trabajos e investigaciones como
antecedentes sobre vision computacional y bacterias Escherichia Coli:

e Segun (Roa, 2008), en su tesis de maestria "Automatizacion de los procesos
de cuantificacion y caracterizacion de Bacterias en imagenes digitales de
Microscopia”, presentada a la Universidad de los Andes, en Venezuela.

Los estudios que se llevaron a cabo en las areas de investigacion de la biologia
generalmente estan relacionados con los microorganismos. Tales estudios,
requieren de un elevado nimero de observaciones, lo que demanda una gran
inversion de tiempo y esfuerzo por parte del investigador. Un ejemplo de ello
es el estudio de bacterias, en donde los procesos de caracterizacion son
generalmente manuales y esto es un proceso lento que produce resultados con
errores significativos. Por lo cual este trabajo estudia la automatizacién del
proceso de caracterizacion de bacterias mediante el uso de técnicas de

procesamiento y reconocimiento de patrones, a partir de una muestra en
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imagen. Donde para su identificacion individual establece la cuantificacion
con el proposito de automatizar imagenes, en donde se establecieron las
siguientes fases: homogeneizacion del fondo de la imagen, aplicacion de
filtros para el realce de contornos, segmentacion de la imagen mediante la
transformada Watershed, optimizacion de la imagen segmentada y aplicacion
del template matching.

Como resultado se determind que el analisis de técnicas de procesamiento se
realiza en funcion de las caracteristicas que presentan las iméagenes digitales
de microscopia electronica de muestras bacterianas. A la vez también se
obtuvo que existen factores que afectan la cuantificacion manual de bacterias
realizadas en los laboratorios, generando para una misma muestra diferencias
en los resultados. No obstante, estas diferencias deben ser cientificamente
aceptadas para que estos resultados tengan validez. Dentro de estos factores
destacan: la dilucion utilizada, el tiempo que tarda el conteo, la disposicion
de bacterias en grupos, y en general, la experiencia de la persona que realiza
la cuantificacion manual.

Por lo tanto, las imagenes procesadas directamente por técnicas de
reconocimiento de patrones (Template Matching) no producen resultados
confiables, debido a variaciones en los fondos de las imagenes, bacterias muy
tenues, similitud en las tonalidades de algunas agrupaciones de bacterias y
los fondos, y agrupaciones de bacterias con bordes poco diferenciados.
Igualmente existen factores que pueden afectar los resultados del proceso
automatico de cuantificacion de bacterias, por ejemplo, pigmentacion del

fondo de la imagen, problemas de iluminacién durante el proceso de
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adquisicion, fondos heterogéneos, bacterias muy tenues e incremento de las

areas ocupadas por las bacterias en la aplicacion de filtro de realce.

e Segun (Pablo, 2013), en su proyecto Fin de Master “Reconocimiento de
Imagenes Utilizando Redes Neuronales Artificiales”, presentada a la
Universidad Complutense de Madrid.

Nos muestra el proceso de extraccidn de patrones caracteristicos de imagenes,
mediante la ayuda de Redes Neuronales Artificiales. Dicho proceso fue
almacenado en una base de datos, y un teléfono mévil consumia dicha
informacion mediante un servicio web. Por lo cual, este proceso utilizo
librerias OpenCV, tanto en el servidor como en el telefono movil. Para el
estudio de la Red Neuronal, en este proyecto se tomaron 25 imagenes las
cuales pasaron a formar su poblacion, de ellas se escogieron 18 imagenes
(80%) para crear el grupo de entrenamiento de la red neuronal y las otras 7
(20%) para el conjunto de test.

Teniendo en cuenta la dificultad que entrafia la identificacion de imagenes
basadas en su contenido, los resultados ofrecidos en esta investigacion han
sido de un 80% de deteccion siendo aceptables ya que fue capaz de identificar
las im&genes que se capturan en buenas condiciones. Ademas, se consiguio
demostrar que la infraestructura creada era adecuada para el proposito de la

investigacion.
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e Segun (Rojas, Chavez y Garcia, 2006), en su informe ‘Pruebas
Microbioldgicas para E. coli”, publicado por Bacteriologia Diagnoéstica, en
Costa Rica.

Nos muestra la realidad de una cepa bacteriana especificamente, ya que, por
ello es préactico conocer sobre qué tipo de medios de bacterias se diferencian
de otras cepas, aunque sean metab6licamente muy similares. Es por eso que
al recibir una muestra es importante definir el algoritmo de pruebas que debe
manejarse para lograr identificar el microorganismo de interés, ya que la
mayoria de los microorganismos pueden cultivarse sobre substratos nutritivos
para el estudio de sus propiedades. Para ellos se realizaron las siguientes
pruebas de identificacion de enterobacterias para determinar el género y las
especies bacterianas de interés: Agar TSI, prueba de otro nitrofenil-p-
galactopirandsido, prueba de movilidad, prueba de gelatinasa, prueba de rojo
de metilo, prueba de VVoges — Proskauer, prueba de fenilalanina desaminasa,
produccién de descarboxilasas y dehidrolasas de aminoacidos, prueba de
Ureasa, produccién de Indol, utilizacion de citrato, utilizacion de malonato,
prueba de reduccion de nitratos, prueba de fermentacion de carbohidratos.

Dando diferentes resultados en cada prueba sobre deteccion de E. Coli, por
ejemplo, para la prueba de reduccién y nitratos, la deteccion de E. Coli es
negativa. Pero en la siguiente prueba de Utilizacion de malonato se encontrd

un 95% de positividad para cepas de E. Coli.

e Segun (Guadalupe Rodriguez, 2002), en el articulo cientifico titulado

“Principales caracteristicas y diagndstico de los grupos patdgenos de
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Escherichia Coli”, publicado por Salud Publica, en México, nos da a conocer
que la bacteria Escherichia Coli invade el intestino del hombre pocas horas
después del nacimiento y se le considera un microorganismo de flora normal,
pero hay cepas que pueden ser patdgenas y causar dafio produciendo
diferentes cuadros clinicos, entre ellos diarrea. Esta bacteria se puede aislar e
identificar con base a sus caracteristicas bioquimicas o seroldgicas, pero
también se pueden estudiar sus mecanismos de patogenicidad mediante
ensayos de cultivos celulares o modelos animales, empleando técnicas de
biologia molecular que evidencian la presencia de genes involucrados en
dichos mecanismos.

Elautor a su vez da a conocer métodos para la identificacion y caracterizacion
de cepas de E. coli, algunos de ellos son de biologia molecular, aislamiento
de la bacteria y pruebas bioguimicas en tubo como TSI, LIA y MIO. Con esto
el autor concluye que la intension de este trabajo es resaltar la importancia
del estudio y diagndstico de E. coli capaz de causar brotes de diarrea, colitis
hemorrégica y cuadros de disenteria, principalmente en nifos.

Como resultado de este estudio realizado por Guadalupe Rodriguez, es que
cuando un laboratorio reporta el aislamiento de E. Coli como patdgeno, enun
cuadro de diarrea, se debe tener presente su importancia como agente causal
de cuadros graves de diarrea principalmente en nifios menores de cinco afios

y no solo considerarla como una bacteria de flora normal.

e Segun (Molina, 2011), en su tesis titulada "Papel de Plasmidos e integrones

en la multirresistencia a antimicrobianos en cepas de Eshcerichia coli
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uporatogenas y su posible asociacion con adherencia e invasividad en células
cultivadas”, publicada por el instituto Politécnico Nacional, en México.

Nos informa que las cepas de Escherichia coli son capaces de causar
enfermedades fuera del tracto gastrointestinal perteneciente a un grupo
conocido como E. coli extra-intestinal (EXPEC). E. coli uropatégena (UPEC),
es un miembro prominente de la familia EXPEC, es responsable del 90% de
las infecciones no complicadas del tracto urinario. Por lo cual, esta tesis tuvo
como objetivo principal estudiar las caracteristicas de virulencia de cepas de
E. coli aisladas de infecciones del tracto urinario (IsTU) de pacientes de la
ciudad de Mexico. Para esto, se investigaron en las diferentes cepas las
siguientes propiedades fenotipicas; capacidad de adherencia e invasividad a
células de vejiga humana in vitro, serotipificacion y susceptibilidad a
antibioticos, asi como propiedades genotipicas: patron de plasmidos,
integrones y grupos filogenéticos. En donde, se estudiaron 119 cepas de E.
coli; la susceptibilidad a los antibioticos se determind por la técnica de
difusion en disco. Para la tipificacion serologica se utilizé el método de
aglutinacién en microplaca.

Los resultados de esta tesis mostraron que de las 119 cepas de E. coli
estudiadas, se encontraron 36 serogrupos diferentes, de los cuales 39 (33.3%)
concordaron con los serogrupos considerados como clasicos de uropatdégena
(01, 02, 04, 06, 08, 016, 018, 025 y O75) (Ananias et al. 2008,
Nowrouzian et al. 2006). También es que este es el primer trabajo realizado
en México en donde se encuentran con alta frecuencia el serotipo O25:H4 en

pacientes con infecciones del tracto urinario.
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Segun (Silvia Mufioz, Migue Vilca, Daphne Ramos y Juan Lucas, 2013),
realizaron un trabajo de “Frecuencias de enterobacterias en verduras frescas
de consumo crudo expedidas en cuatro mercados de Lima - Per(", publicado
por Salud Publica y Salud Ambiental. Dan a conocer la realidad que se est
viviendo en los mercados demostrando que los agentes patogenos, que
incluyen bacterias E. Coli, toxinas de hongos, virus y helmintos, presentes en
las verduras frescas, representan una fuente importante de enfermedades para
el ser humano, otros factores a considerar son el incremento de consumidores
inmunosuprimidos, asi como los cambios en las préacticas agricolas y de
procesamiento de estas; la literatura sefiala como principal fuente de
contaminacién de las verduras al estiércol utilizado como fertilizante y el
agua de riego sin tratamiento o contaminado. El autor con este proyecto tuvo
como objetivo evaluar el grado de contaminacion fecal en las verduras de
mayor consumo que se expenden en mercados y la determinacién de
coliformes fecales, E. coli y Salmonella en la superficie de tres verduras de
consumo crudo y de mayor demanda. En donde, se recolectaron 15 muestras
de lechuga, 15 de col y 15 de espinaca, para ser procesadas por el método del
Numero mas Probable para la deteccion y recuento de coliformes fecales y
E. Coli Tipo I, asi como por la prueba de Ausencia/Presencia para
Salmonella.

Dando como resultado el estudio demostro que el 18.9% del total de verduras

presentaron niveles de coli fecales superiores a lo establecido como apto por
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la International Commission on Microbiological Specifications for Foods

(ICMSF), siendo la espinaca la mas contaminada.

Segun (Rodriguez y otros, 2014), en el articulo titulado "Implementacion
De Un Sistema De Telediagnéstico De Tuberculosis Y Determinacion De
Multidrogorresistencia Basada En El Método MODS En Trujillo, Pert”,
publicado por la Revista Peruana de medicina de Salud Publica.

Nos muestran que la tuberculosis es uno de los problemas de salud pablica
mas serios en el Pert y en el mundo. Por lo cual este necesita un tratamiento
adecuado que requiere un diagndstico temprano, ademas del conocimiento de
la susceptibilidad a las drogas. La falta de un diagndstico temprano y la
incapacidad de determinar la susceptibilidad a drogas, hacen que los
tratamientos antituberculosos no sean oportunos y apropiados, lo que
compromete seriamente los esfuerzos realizados por controlar esta
enfermada.

Por ello se llevd a cabo el siguiente algoritmo de reconocimiento de
Mycobacterium tuberculosis a partir de imagenes digitales de cultivos MODS
de muestras de esputo donde se obtiene un resultado de 95.4% positivo en la
deteccidn de la tuberculosis. El proceso general para el reentrenamiento de
un algoritmo consiste en 3 pasos: Tratamiento de imagen, desenfoque
gaussiano Yy binarizacion adaptativa; dichos procesos de tratamiento
mencionados generan mdaltiples imagenes que terminan resaltando los

objetos, sus bordes y los esqueletos.

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 21



A

o
N UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN
VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

Dando como resultados lo siguiente: la sensibilidad y la especificidad en
objetos, para reconocer cordones de tuberculosis fueron de 92,04% y de
94,93% respectivamente y la sensibilidad y la especificidad en foto para

determinar un campo positivo fueron de 95,4% y de 98,07%.

e Segun (Martha Vargas, Margarita Molina y Angela Lluque, 2012), en un
informe titulado "Niveles de Resistencia a Quinolonas y otros
Antimicrobianos en Cepas de Escherichia Coli Comensales en nifios de la
Zona Periurbana de Lima, Per(", publicado por Revista Peruana de Medicina
Experimental y Salud Publica.

Nos da a conocer la realidad problematica de la resistencia a antimicrobianos,
sobre todo la presencia de multirresistencia, es considerada uno de los
problemas de salud de mayor relevancia a nivel mundial segin la
Organizacion Mundial de la Salud. Donde, el objetivo del presente trabajo es
analizar los niveles de resistencia a antimicrobianos en E. Coli comensales
aislados de nifios peruanos hasta doce meses. Por lo cual, se utilizaron
muestras de 560 nifios sanos entre los 2 a 12 meses. Donde se aplicaron
métodos bioquimicos convencionales y a la vez, se establecid sensibilidad a
ampicilina, amoxicilina méas acido clavulanico, cefotaxima, ceftazidima,
gentamicina, acido nalidixico, ciprofloxacino, tetraciclina, cloranfenicol,
cotrimoxazol y nitrofurantoina mediante la técnica de difusion en disco

Dando como resultados de sensibilidad obtenidos, se observaron elevados
niveles de resistencia a ampicilina (62,6%), cotrimoxazol (48,6%) y

tetraciclina (43,0%), mientras que la resistencia fue menos elevada a
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cloranfenicol (15,8%) y gentamicina (10.4%). Los niveles al resto de
antimicrobianos testados fue menor al 10%.
Conjuntamente, en este trabajo de investigacién recogemos conceptos como:
Vision Computacional
Vision es la ventana al mundo de muchos organismos. Su funcién principal es
reconocer y localizar objetos en el ambiente mediante el procesamiento de las
imagenes. La vision computacional es el estudio de estos procesos, para entenderlos y
construir maquinas con capacidades similares. Existen varias definiciones de vision,
entre estas podemos mencionar las siguientes. (Goméz & Sucar, 2008)

e Vision es saber que hay y donde mediante la vista” (Aristoteles).

e “Vision es recuperar de la informacion de los sentidos (vista) propiedades

validas del mundo exterior”. (Gibson, 1979)

e  “Vision es un proceso que produce a partir de las imagenes del mundo exterior
una descripcion que es util para el observador y que no tiene informacion
irrelevante” (Marr, 1982)

Las tres son esencialmente validas, pero la que tal vez se acerca mas a la idea actual
sobre visidn computacional es la definicion de Marr. En esta definicion hay tres
aspectos importantes que hay que tener presentes: (i) visibn es un proceso
computacional, (ii) la descripcion a obtener depende del observador y (iii) es necesario
eliminar la informacién que no sea util (reduccion de informacion). (Goméz & Sucar,
2008)

Un area muy ligada a la de visién computacional es la de procesamiento de imagenes.

Aunque ambos campos tienen mucho en comun, el objetivo final es diferente. El
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objetivo de procesamiento de iméagenes es mejorar la calidad de las imagenes para su

N

posterior utilizacion o interpretacion, por ejemplo:
e Remover defectos,
e Remover problemas por movimiento o desenfoque,
e Mejorar ciertas propiedades como color, contraste, estructura, etc.

e Agregar “colores falsos” a imagenes monocromaticas.
En la figura 2 se muestra un ejemplo de procesamiento de imagenes. La tarea a realizar
es mejorar la imagen de entrada, la cual es obscura. La imagen de salida es
esencialmente la misma, pero de mejor calida o “mas util”. La figura 3 ilustra la
diferencia entre procesamiento de imagenes y vision; notese que la imagen muestra
ciertas descripciones importantes, como los numeros, que previamente fueron
detectados. La salida de este sistema de vision se complementa con un médulo de
reconocimiento de patrones, es decir, “saber” qué letras y numeros contiene la placa.

(Goméz & Sucar, 2008)

. l

Figura 1: Aumento de contraste: (a) imagen obscura debido a que su rango de grises es reducido,
(b) ecualizacion del rango de grises

)]

Fuente: (Goméz & Sucar, 2008)
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N

Figura 2: Reconocimiento de caracteres en base a su codificacion radial

Fuente: (Goméz & Sucar, 2008)

Actualmente existen multiples aplicaciones préacticas de la vision computacional, entre

estas podemos mencionar las siguientes:

e Robotica movil y vehiculos autdbnomos. Se utilizan cdmaras y otros tipos de
sensores para localizar obstaculos, identificar objetos y personas, encontrar el

camino, etc.

e Manufactura. Se aplica vision para la localizacion e identificacion de piezas, para

control de calidad, entre otras tareas.

e Interpretacion de imagenes areas y de satélite. Se usa procesamiento de imagenes
y vision para mejorar las imagenes obtenidas, para identificar diferentes tipos de

cultivos, para ayudar en la prediccion del clima, etc.

e Analisis e interpretacion de imagenes médicas. La vision se aplica para ayudar en
la interpretacion de diferentes clases de imagenes médicas como rayos-X,

tomografia, ultrasonido, resonancia magnética y endoscopia.
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Interpretacion de escritura, dibujos, planos. Se utilizan técnicas de vision para el
reconocimiento de textos, lo que se conoce como reconocimiento de caracteres.

También se aplica a la interpretacion automatica de dibujos y mapas.

Andlisis de imagenes microscopicas. El procesamiento de imagenes y vision se
utilizan para ayudar a interpretar imagenes microscépicas en quimica, fisica y

biologia.

Andlisis de imagenes para astronomia. Se usa la visién para procesar imagenes
obtenidas por telescopios, ayudando a la localizacion e identificacion de objetos

en el espacio.

Analisis de imagenes para compresion. Aunque la compresion de imagenes ha
sido tradicionalmente una sub area del procesamiento de imagenes, recientemente
se estan desarrollando técnicas mas sofisticadas de compresion que se basan en la

interpretacion de las imagenes. (Gomeéz & Sucar, 2008)

Imagen Digital

Una imagen puede definirse como una funcién bidimensional f(x,y) donde x y y son

coordenadas en el plano y la amplitud f es llamada intensidad o nivel de gris en ese

punto.

Cuando (x, y) y f son todos finitos (cantidades discretas) llamamos a la funcién como

imagen digital. Es decir, una imagen digital estara compuesta por un nimero finito de

elementos llamados pixeles, cada uno de los cuales con un valor y una posicion

particular.

El valor es relativo a alguna propiedad del punto que representa, como por ejemplo su

brillo o su matiz.
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El término pixel (abreviacidn de Picture element o elemento de imagen), se trata de la
unidad minima de informacion de una imagen, la cual aparece como un punto en la
pantalla o en una impresora. En realidad, cada pixel se compone de tres registros de
color, mediante la combinacidn de cierta cantidad de rojo, verde y azul, el pixel adopta
un color particular.

Las imagenes bidimensionales son el resultado de una proyeccién en perspectiva de
escenas tridimensionales. Cuando se obtiene una imagen bidimensional del mundo
tridimensional desaparece gran cantidad de informacion. (Garcia Santillan, 2008)

a) Clasificacion de las Iméagenes Digitales

A grandes rasgos podriamos dividir las imagenes digitales en dos grupos:

1) Imagenes Vectoriales: Los graficos vectoriales conservan la nitidez de los
bordes y no pierden detalles cuando se modifica el tamafio puesto que son
independientes de la resolucion. La informacion de cada uno de los puntos se
recoge en forma de ecuacion matematica que lo relaciona con el resto de los
puntos que forman la imagen. Ofrece la gran ventaja de que la calidad de la
imagen no varia al modificar el tamafio, ya que la informacién de cada punto
no es absoluta sino relativa al resto de la imagen. Ademas, debido a su
definicion matematica, apenas ocupa espacio, ya que una férmula que
represente su forma es suficiente para representar todos los puntos que la
componen. Es el tipo adecuado para el disefio de lineas, poligonos y figuras.
No es soportado de forma directa por los navegadores de Internet como:
Internet Explorer, Netscape Navigator, Firefox, Mozilla, etc.

Algunos formatos de este tipo de imagenes son: DWG (autoCAD), SWFy FLA

(Flash).
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2) Imagenes Raster o Mapa de Bits: Las imagenes raster constan de un nimero
fijo de pixeles y, por tanto, dependen de la resolucion. Las imégenes raster
pueden perder detalle y verse dentadas (pixeladas) cuando se amplian. Utilizan
una cuadricula rectangular de elementos de imagen (pixeles) para representar
las imégenes. A cada pixel se le asigna una ubicacioén y un valor de color
especifico. La ventaja que presenta este formato es la posibilidad de recoger
una amplia gama tonal, por lo que es el tipo adecuado para representar
imagenes captadas de la realidad. En cambio, la variacion de tamafio supondra
modificaciones en la calidad, ya que el nimero de celdas que forman la imagen
permanece invariable, por lo que un aumento del tamafio hace que el Unico
recurso posible sea ampliar el tamafio de cada una de las celdas. Podemos
deducir que su tamafio es muy grande por la informacion de cada uno de los
puntos que forman la imagen.

Dentro de este tipo se encuentran muchos formatos, algunos de los cuales son
soportados directamente por los navegadores, siendo el tipo de imagenes con
las que vamos a trabajar. Estas imagenes son creadas por los scanners y las
camaras digitales. (Garcia Santillan, 2008)
Los formatos méas populares son los siguientes:
[ BMP
El formato bmp (Bit Map) es el formato de las imagenes de mapa de bits
de Windows. Su uso fue muy extendido, pero los archivos son muy

grandes dado la escasa compresion que alcanzan.
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Tabla 1 Formato BMP

Profundidad Modos Canales Compresion
Formato
de Color Color Alfa
BMP 1bit: Blancoy e RGB Si: Run
(.bmp) negro. e Color Length
4 — 8 bits: Indexado NO Encoding
Escala de grises. o Escala (RLE) en 4
8 bits: Color de y 8 bits
Indexado. Grises.
24 bits: color o Mapa de
RGB Bits.
Fuente: (Ordofiez Santiago, 2005)
e TIFF

El formato TIFF (Tag Image File Format) se utiliza para imagenes de
mapa de bits y es admitido practicamente por todas las aplicaciones de
autoedicion y tratamiento de imagenes. Este formato fue desarrollado por
Aldus Corporation. Lo reconocen casi todos los programas. Ademas, es
compatible con PC y Mac. Su uso es de los mas extendidos en la industria

gréfica por la calidad de imagen y de impresion que presenta.
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Tabla 2 Formato TIFF

Formato  Profundidad Modos Canales Compresion

de Color Color Alfa

e RGB

e Color

TIFF (tif) 32 bits Indexado ~ SI Si:  Lempel
e Escala de Ziv.  Welc
Grises. (LZW)
e Mapa de

Bits.

Fuente: (Ordofiez Santiago, 2005)

e GIF
El formato GIF corresponde a las siglas de Graphics Interchange Format
propiedad de eCompuServe. El formato GIF es preferible para las
imagenes de tonos no continuos o cuando hay grandes areas de un mismo
color ya que utiliza una paleta de color indexado que puede tener un
méaximo de 256 colores. Una de sus mayores ventajas es que podemos
elegir uno o varios colores de la paleta para que sean transparentes y
podamos ver los elementos que se encuentren por debajo de estos.
También es uno de los pocos formatos de imagen con el que podemos
mostrar animaciones porque hace que distintos frames se ejecuten
secuencialmente. Ademas, es un formato de compresion disefiado para

disminuir el tiempo de transferencia de datos por las lineas telefénicas.
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Tabla 3 Formato GIF

Profundidad Modos Canales Compresion

Formato de Color Color Alfa
e RGB Si: Lempel
e Color NO Ziv.  Welc
GIF (.gif) 8 bits Indexado (LZW)
(256 colores) o Mapa de
Bits.
Fuente: (Ordofiez Santiago, 2005)
e JPG 0JPEG

Este formato toma su nombre de Joint Photographic Experts Group,
asociacion que lo desarrollo. Se utiliza usualmente para almacenar
fotografias y otras imagenes de tono continuo. Gracias a que utiliza un
sistema de compresion que de forma eficiente reduce el tamafio de los
archivos. En contraste con GIF, JPEG guarda toda la informacion referente
al color con millones de colores (RGB) sin obtener archivos
excesivamente grandes. Ademas, los navegadores actuales reconocen y

muestran con fidelidad este formato.

Tabla 4 Formato JPG o0 JPEG
Formato Profundidad Modos  Canales Compresion
de Color Color Alfa
e RGB
JPEG 24 bits e Escala NO Si: con
(.Jpg; .jpe) de pérdidas
Grises
e CMYK

Fuente: (Ordofiez Santiago, 2005)
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e PNG
PNG son las siglas del grupo que lo desarrollo Portable Networks Graphics
pensando en un formato ideal para su distribucion en Internet. PNG posee
ventajas respecto a los otros formatos mas comunes en este medio: JPG y
GIF. Ya que fue desarrollado especialmente para su distribucion en red
posee gran parte de las ventajas de un GIF y de un JPG. Por ejemplo,
permite altos niveles de comprension, ademas, permite utilizar la técnica
de la indexacion para crear colores transparentes, semitransparencias o
transparencias degradadas. Finalmente, no estd limitado a una paleta de
256 colores, sino que puede utilizar millones de colores. Su Unica

limitacion es que no podemos crear ficheros animados.

Tabla 5 Formato PNG

Profundidad Modos Canales Compresion
Formato

de Color Color Alfa

e RGB

e Escala de

PNG (.png) 24 bits Grises SI Si: con
e Color pérdidas
Indexado
e Mapa de

Bits

Fuente: (Ordofiez Santiago, 2005)
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b) Tipos de Imagenes Digitales
En el procesamiento digital de imagenes (PDI) se maneja cuatro tipos de imagenes
basicamente: imagenes RGB, imagenes indexadas, imagenes en escala de grises e
imagenes binarias, las cuales se explicardn a continuacién. (Garcia Santillan,

2008)

1) Imagenes RGB (red-green-blue):

Utilizan tres canales para reproducir los colores en la pantalla.

e Utilizan 8 bits por canal (8 bits x 3), es decir, 24 bits de color para cada

pixel.

e Reproducen hasta 16,7 millones de colores.

e Soporta algunos formatos como: JPG, BMP, PNG, etc.

2) Imagenes Indexadas

e Reduce los colores de la imagen a un maximo de 256.

e Admiten los formatos GIF y PNG-8 y muchas aplicaciones multimedia.

e Reduce el tamafio de archivo porque elimina la informacion del color.

3) Imagenes en Escala de Grises

e Utilizan distintos tonos de gris.

e Eniméagenes de 8 bits, puede tener hasta 256 tonos de gris.
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e Cada pixel tiene un valor de brillo comprendido entre 0 (negro) y 255

N

(blanco).

4) Imagenes Binarias

e Tienen una profundidad de color de 1 bit.

e Ultiliza uno de los dos valores de color (blanco o negro) para representar los

pixeles de una imagen.

Existen ademas imagenes con una profundidad de pixel de 32 bits. Los 8 bits (1
byte) adicionales de profundidad sobre las imagenes de 24 bits, le permiten
almacenar la transparencia de la imagen. Este byte adicional es generalmente

Ilamado mascara o canal alfa, y almacena diferentes valores de transparencia.

En la Figura 3 se muestra algunos ejemplos correspondientes a los tipos de

imagenes.

(a) (b) (c)

Figura 3: Tipos de Imagenes Digitales; (a) RGB; (b) Indexada; (c) Escala de Grises; (d)
Binaria

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)
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5) Tamafo de una Imagen

Tabla 6 Tamafo de una imagen

Resolucion  Profundidad Tamafio del Archivo
del Pixel Bits Bytes Kbytes
640 x 480 x 1 bit = 307.200 =38.400 =37.5
640 x 480 x 8 bit =2’457.600 = 307.200 =300
640 x 480 X 24 bit =7°372.800 =921.600 =900
640 x 480 x 32 bit =9°830.400 =1228.800 =1200

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

c) Capturay Digitalizacion de Imagenes

1) Captura de iméagenes:

El proceso de captura se refiere a la adquisicion de la imagen del mundo

fisico. La imagen puede ser capturada o generada de varias maneras:

fotograficamente, con elementos quimicos; o a través de dispositivos

electronicos como el computador, escaner, camara digital o video-camara

digital.

(b)

Figura 4: Dispositivos de captura; (a) cAmara digital; (b) escaner; (c) video

cémara digital

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)
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2) Digitalizacion:

En la digitalizacién normalmente se distinguen dos procesos: el Muestreo y

la Cubanizacion

e EIl Muestreo: Es el proceso de obtener la imagen. Esto implica que la
imagen se muestrea en una matriz con m filas y n columnas. El muestreo
determina el tamafio del pixel y el valor del brillo. Cuando un dispositivo
de captura muestrea la imagen fotografica, divide la imagen en pixeles.
El tamafo de los pixeles depende del nimero de foto celdas. En las
figuras 5 y 6 se muestran ejemplos de muestreos con diferentes valores

paramy n.

Figura 5: Imagen con baja resolucién

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

Figura 6: Imagen con Alta resolucion

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

e La Cuantizacion: Es el proceso de asignar valores a los elementos de la

matriz. Cada valor representa al valor de la variable fisica en ese punto.
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A efectos de representacion visual se asume que el valor mas pequefio
del rango de valores corresponde a un nivel de gris negro y que el valor
mas grande al nivel de gris blanco. Dentro de este intervalo, cuantos mas
valores se puedan discriminar, mayor cantidad de matices se podran

representar. (Garcia Santillan, 2008)

Origenes del Procesamiento Digital de Imagenes

La historia del PDI se remonta a la década de los 60 y esta directamente ligada con el
desarrollo y evolucion de las computadoras. Su progreso ha ido de la mano con el
desarrollo de las tecnologias de hardware, ya que requiere un alto poder y recursos
computacionales para almacenar y procesar las imagenes. De igual manera el
desarrollo de los lenguajes de programacion y los sistemas operativos han hecho
posible el crecimiento continuo de aplicaciones relacionadas al procesamiento de
imagenes, tales como: imagenes médicas, satelitales, astronomicas, geograficas,
arqueoldgicas, biologicas, aplicaciones industriales, entre otras. (Garcia Santillan,
2008)

a) Ejemplos de campos de aplicacion PDI

En este caso nuestro criterio de clasificacion sera por su fuente. La principal fuente
de energia de las imagenes es el espectro electromagnético (otras fuentes son la
acustica, la ultrasonica, y la electronica). Las imagenes basadas en la radiacion del
espectro EM son los mas familiares, especialmente las imagenes de rayos X y las
bandas visuales del espectro.

Las ondas electromagnéticas pueden ser conceptualizadas como ondas
sinusoidales de longitudes de ondas variadas, 0 como una corriente de particulas
sin masas viajando en un patron de ondas y moviéndose a la velocidad de la luz.

Su unidad es el foton.
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Agrupando las bandas espectrales de acuerdo a su energia por fotdn, obtenemos
el espectro de la figura, desde los rayos gamma (con mayor energia) hasta las
ondas de radio. (Mejia Vilet, 2004)
A continuacidn, se detalla algunos ejemplos de procesamientos de iméagenes:

¢ Rayos Gamma:

Sus aplicaciones mas importantes: la medicina nuclear y las observaciones

astronémicas.

- Medicina nuclear

Se inyecta al paciente un isotopo radioactivo que emite rayos gamma
cada vez mas débiles, estos se detectan y se forma la imagen.

Otro caso es la Tomografia de Emision de Positrones PET, similar a la
tomografia de rayos X, pero en esta se inyecta al paciente un isétopo
radioactivo que emite positrones.

Los positrones chocan con los electrones del paciente, se destruyen
ambos, y se producen 2 rayos gamma que se detectan para formar la

imagen. (Mejia Vilet, 2004)

Figura 7: Tomografia por emision de positrones (PET)

Fuente: (Mejia Vilet, 2004)
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e Rayos X:
Los rayos X no solo se usan en medicina, sino también en gran manera en la

industria y otras areas, como la astronomia.

- Angiografia
Es una aplicacion de la radiografia de mejora de contraste. Se utiliza para
obtener angiogramas, imagenes de venas y arterias. Un cateter se inserta
en una de estas y se guia hasta el area a estudiar. Una vez ahi, se inyecta
por medio de éste un medio que mejora el contraste y permite al radi6logo

ver irregularidades o bloqueos. (Mejia Vilet, 2004)

Figura 8: Angiograma de la aorta

Fuente: (Mejia Vilet, 2004)

- Tomografia axial computarizada (CAT)

Figura 9: Tomografia de la cabeza

Fuente: (Mejia Vilet, 2004)
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e Ultravioleta:
Las aplicaciones incluyen litografia, inspeccion industrial, microscopia, laser,

imagenes bioldgicas y observaciones astronémicas.

- Microscopia de fluorescencia
La fluorescencia se observd en el siglo diecinueve, al dirigir luz
ultravioleta a un mineral con flGor se observd que este brillaba. La luz
ultravioleta no es visible, pero cuando un foton ultravioleta choca con un
electron de un atomo de material fluorescente, este electron se eleva a un
nivel més alto de energia. Después éste regresa a un nivel bajo y emite
luz en forma de un foton de baja energia en la region de luz visible (rojo).

(Mejfa Vilet, 2004)

a b
Figura 10: Ejemplos de imagenes ultravioleta: a) Maiz sano. B) Maiz
Enfermo (smut)

Fuente: (Mejia Vilet, 2004)
e Visible e Infrarroja:
Estas son, por mucho, las aplicaciones mas numerosas. La banda infrarroja se

utiliza usualmente en conjunto con la imagen visual. (Mejia Vilet, 2004)

- Deteccién remota

Usualmente incluye varias bandas que detectan diferentes detalles.
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Banda Nombre

Longitud de Onda Usos y Caracteristicas

1
2

Azul visible

Verde visible

Rojo visible

Infrarrojo bajo

Infrarrojo medio

Infrarrojo termal

Infrarrojo alto

0.45-0.52
0.52 -0.60

0.63-0.69
0.76 —0.90
1.55-1.75

10.4-125

2.08-2.35

Penetracion del agua

Bueno para medir la salud de las
plantas

Discriminacion de vegetacion
Mapeo de costas y biomasa

Contenido de humedad en el
suelo y vegetacion

Humedad del suelo y mapeo
termal

Mapeo mineral

Fuente: (Mejia Vilet, 2004)

Fuente: (Mejia Vilet, 2004)

Figura 11: Bandas del satélite LANDSAT

Estas imagenes pueden ser usadas para ver, en ciudades, movimientos o

crecimiento de poblacion, contaminacién, u otros factores que dafian al

ambiente. Otras aplicaciones incluyen observacion y prediccién del clima, o,

como en el caso de la base de datos de fotografias Nighttime lights of the
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world, un inventario de asentamientos humanos mundiales (infrarrojo).

N

(Mejia Vilet, 2004)

- Control de calidad
Una aplicacién muy utilizada de la luz visible e infrarroja es en el control
de calidad, donde se utiliza para revisar productos de orden variado
(niveles correctos en botellas, circuitos integrados con todos los
componentes, errores de fabricacion o material defectuoso). (Mejia Vilet,

2004)

Figura 12: Control de calidad en circuito integrado, empaque de pildoras,
nivel de liquidos, burbujas en plastico transparente, cereal, y fallas en una lente
intraocular.

Fuente: (Mejia Vilet, 2004)
e Ondas de Radio:

Mayoritariamente se usa en medicina y astronomia.

- Medicina
Resonancia magnética (MRI). Se introduce al paciente en un iman de
gran poder y se pasan ondas de radio por su cuerpo en pulsos cortos. Cada
pulso causa un pulso resultante de ondas de radio desde los tejidos del

paciente. La computadora determina el lugar y fuerza de estos pulsos, y
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produce una imagen bidimensional de una seccion del paciente. (Mejia

Vilet, 2004)

Fuente: (Mejia Vilet, 2004)

e Aplicaciones de otras fuentes de energia:

Sonido

Se aplica en exploracion geoldgica (petréleo y minerales), la industria, y
medicina. En la primera se utiliza sonido en la parte baja del espectro
(cientos de Hertz), y las otras areas utilizan ultrasonido.

Por ejemplo, en geologia se utiliza un gran camion para presionar un
aplaca en el suelo, y se hace vibrar el camion a una frecuencia de cerca
de 100 Hz. Las ondas que regresan se analizan.

Un método similar se utiliza para adquisicion submarina, al disparar 2
pistolas de aire y recuperar las ondas de regreso para producir un mapa

3D del fondo del océano.

Microscopia de electrones

Un microscopio de transmision de electrones (TEM) trabaja como un
proyector de acetatos. El proyector transmite un rayo de electrones a
través del espécimen y se proyecta en una pantalla de fosforo. Un

microscopio de escaneo de electrones escanea el rayo de electrones y
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registra la interaccion del rayo y la muestra en cada lugar (Mejia Vilet,

2004)

b) Componentes de un sistema de procesamiento de imagenes

Sensor

Es un aparato fisico sensible a la energia radiada por el objeto.

Hardware de procesamiento de iméagenes especializado

Usualmente consta de un digitalizador que convierte la salida del sensor a
formato digital, y de hardware que realiza otras operaciones, que procesa
operaciones en paralelo de imagenes completas. Su caracteristica mas
distintiva es la velocidad (realiza operaciones que requieren salidas de datos

muy rapidas).

Computadora

En un sistema de proposito general puede ser desde una PC hasta una

supercomputadora.

Software

Maodulos especializados que llevan a cabo tareas especificas.

Almacenamiento en masa

Obligatorio en aplicaciones de procesamiento de imagenes. El

almacenamiento se divide en tres categorias:
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v' A corto plazo, utilizado durante el procesamiento (ej. Memoria de la
computadora, o memorias especiales “frame buffers”, éstas ultimas se

utilizan en zooms digitales)
v En linea, para carga relativamente rapida (discos magnéticos u épticos)

v' De archivo, de acceso poco frecuente (cintas magnéticas y discos
Opticos)

e Dispositivos de despliegue de imagenes

Por ejemplo, monitores a color (de preferencia planos, para evitar

distorsiones), o dispositivos estéreo tales como lentes para estéreo vision.
e Dispositivos de copia dura (hardcopy)

Impresoras laser o tinta, cAmaras de pelicula, dispositivos sensibles al calor,

unidades digitales como cd-rom.
e Red

Casi una funcién por defecto en cualquier sistema computacional moderno,

lo mas importante es el ancho de banda.

Fundamentos del Procesamiento de Imagenes Digitales

a) Relacion entre Pixeles
Un pixel p con coordenadas (x,y) tiene cuatro vecinos, dos horizontales y dos
verticales, cuyas coordenadas son: (x+1,y), (X-1y), (x,y-1), (x,y+1). A este

conjunto de pixeles se llama vecindad 4 de p y se denota por Na4(p), ver la figura
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14 nétese que para cada uno de estos pixeles hay una distancia de 1 (uno) desde p

imagen. (Garcia Santillan, 2008)

Existen también 4 vecinos diagonales de p con coordenadas: (x+1,y+1), (x+1,y-

1), (x-1,y-1), (x-1,y+1) y se les denota por ND(p), ver la figura 15 conjuntamente,

(x-1, )

(X, ¥=1)

(X. y)

(x, y+l1)

(x+l, vl

Figura 14: Vecindad N4(p)

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

Nz(p) y No(p) forman la vecindad 8 de p denotada por Ns(p).

b) Conectividad

La conectividad es un concepto importante utilizado para establecer los limites de
objetos en regiones dentro de una imagen digital. Para determinar si dos pixeles
estan conectados se determina si son adyacentes en algun sentido, sea Np(p) o
Na(p) por ejemplo, y si sus niveles de gris satisfacen algun criterio de similitud (si

son iguales o parecidos). Por ejemplo, en una imagen binaria con valores de 1 y

(x-1,v-1) gr}::ll)
(x, )
(x+1,y-1) g:_:lj

Figura 15: Vecindad ND(p).

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)
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0, dos pixeles pueden ser vecinos Na(p), pero se dice que estan conectados solo
cuando tienen el mismo valor. (Garcia Santillan, 2008)
En la figura 16 se observa la conectividad de pixeles en una imagen binaria. El

pixel 6 esta conectado con el 2 y 8. El pixel 3 esta conectado con el 5.

Figura 16: Conectividad de pixeles

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

c) Distancia
La distancia o transformada de distancia proporciona una medicion de la
separacion existente entre dos puntos dentro de una imagen. Dados dos pixeles p
y q con coordenadas (x,y) Y (s,t), respectivamente, se puede definir una funcion
de distancia D si se cumple:
D(p.q) 20
D(p,q)=0, si p=q
D(p,q)=D(a.p)

Las funciones de distancia cominmente usadas son: distancia euclidiana y

distancia tablero de ajedrez.

Distancia euclidiana entre py g: De ( p,q) = \/(x —5)?+ (y—1t)?

En la figura 17 se muestra la distancia euclidiana para una imagen de 5 por 5.
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Figura 17: Distancia euclidiana para una imagen de 5 por 5.

n

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

Distancia tablero de ajedrez en donde se observa que los 4-vecinos estan a una

distancia unitaria del pixel central; si se desea que los 8-vecinos estén a la misma

distancia se toma: D(p,q) = Max(x — s,y — t)

En la figura 18 se muestra la distancia tablero de ajedrez para una imagen de 5 por

5.
2 2 2 2 2
2 1 1 1 2
2 1 8 1 2
2 1 1 1 2
2 2 2 2 2

Figura 18: Distancia tablero de ajedrez para una imagen de 5 por 5.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

d) Ruido de Imagenes

Todas las imagenes tienen cierta cantidad de ruido, la cual se puede deber a la
camara, escaner o al medio de transmision de la sefial. Generalmente el ruido se
manifiesta como pixeles aislados que toman un nivel de gris diferente al de sus

vecinos. Los algoritmos de filtrado permiten eliminar o disminuir este ruido. .

(Garcia Santillan, 2008)
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El ruido puede clasificarse en los siguientes tipos:

a)

b)

Gaussiano: Produce pequefias variaciones en la imagen; generalmente se
debe a diferentes ganancias en la camara, ruido en los digitalizadores,
perturbaciones en la transmision. Se considera que el valor final del pixel
seria el valor ideal mas una cantidad correspondiente al error que puede

describirse como una variable aleatoria gaussiana.

Impulsional (sal y pimienta): el valor que toma el pixel no tiene relacion
con el valor ideal, sino con el valor del ruido que toma valores muy altos o
bajos (puntos blancos y/o negros) causados por una saturacion del sensor o

por un valor minimo captado, si se ha perdido la sefial en ese punto.

Multiplicativo: La imagen obtenida es el resultado de la multiplicacion de

dos sefiales.

En la figura 19 se muestran los diferentes ruidos afectando a una imagen.

"‘\A./ —
(@ (b) (©) @

Figura 19: Diferentes ruidos afectando a una imagen; (a) Original; (b) Gaussiano; (c)
Multiplicativo; (d) Sal y Pimienta.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

Procesamiento Digital de Imégenes

El procesamiento digital de imagenes (PDI) se refiere a procesar las imagenes del

mundo real de manera digital por medio de un computador. Es un tema muy amplio,

en el que se incluyen estudios de fisica, matematicas, ingenieria eléctrica,
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computacion. Estudia los fundamentos conceptuales de la adquisicién y despliegue de

N

imagenes y con detalle los fundamentos teoricos y algoritmicos del procesamiento
como tal. Ademas, como objetivo mejorar el aspecto de las imagenes y hacer mas
evidentes en ellas ciertos detalles que se desean hacer notar.

La vision artificial o vision computacional puede ser definida como los procesos de
obtencion, caracterizacion e interpretacion de informacién de imagenes tomadas de un
mundo tridimensional. Consideramos tres niveles de procesamiento: vision de bajo,

medio y alto nivel, tal como se muestra en la tabla 8.

Tabla 8 Niveles de vision y procesos del PDI

Procesos del PDI Nivel de Visién

1. Captura / adquisicion Bajo

2. Preprocesamiento

3. Segmentacion
4. Descripcion Medio

5. Reconocimiento

6. Interpretacion Alto

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

1) Capturay Adquisicién
Es el proceso a través del cual se obtiene una imagen digital utilizando un
dispositivo de captura, a continuacién, mencionaremos los mas relevantes:
a) Camara Digital
e Xiaomi Redmi Note 5: Nos proporciona una captura con una calidad de

12 megapixeles.
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N

b) Microscopio
e Olympus CX 21: El lente objetivo nos brinda 100x que viene hacer el
maximo por el ocular que es de 10x.
Con lo proporcionado por este microscopio llegamos a 1000x de aumento

para la visualizacion de la bacteria.

Figura 20: Microscopi66lympl]s CX21

Fuente: Elaboracion Propia

2) Pre-Procesamiento
Incluye técnicas tales como la reduccion del ruido, realce del contraste, realce de
ciertos detalles, o caracteristicas de la imagen.
a) Meétodos de realce:
e Aumento y Reduccién de Contraste:
Este método de acuerdo a un histograma ilustra en un grafico cémo estan
distribuidos los pixeles de la imagen mostrando la cantidad de pixeles en
cada nivel de intensidad del color. Dado lo mencionado se puede aumentar

o reducir el contraste de una imagen.
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N

(a) Imagen oral

(b) Imagen modificada con
mas brillo

(¢) Imagen modificada con
menos brillo

.
0 =0 00 i) x0 0

Figura 21: Imégenes con distintos niveles de brillo con sus histogramas.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)
e Ecualizado del Histograma:
El proceso de ecualizado mejora el contraste de una imagen y tiene por
objetivo obtener un nuevo histograma, a partir del histograma original, con
una distribucién uniforme de los diferentes niveles de intensidad. Ademas,

mejora la calidad visual de las imagenes saturadas.
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100 H

(b) 0 AL

A L

o 50 100 150 200 250

Figura 22: Ecualizado del histograma de una imagen; (a) imagen original con su respectivo
histograma; (b) ecualizado del histograma.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

e Realce de Bordes:
Consiste en resaltar aquellos pixeles que tienen un valor de gris diferente
al de sus vecinos. Si la imagen contiene ruido, su efecto se multiplicara,

por lo que primero se debe eliminar el ruido.
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N

Figura 23: Realce de bordes en Imagenes; (a) Imagenes originales; (b) Imagen con bordes
realzados.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)
e Deteccion de Contornos:
Es un paso intermedio en el reconocimiento de patrones en imagenes
digitales. En una imagen, los contornos corresponden a los limites de los
objetos presentes en la imagen. Para hallar los contornos se buscan los

lugares en la imagen en los que la intensidad del pixel cambia rapidamente.

) ) ____ ——

W< e o R N
— RS SR ~—— g i

Figura 24: Deteccidn de contornos en Iméagenes; (a) Imagen original; (b) Deteccién con
filtro de Sobel; (c) Deteccion con filtro de Canny.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)
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b) Reduccién del ruido
. Apertura:
Erosion seguida de una dilatacion. Elimina pequefios pixeles aislados

que haya en la Imagen.

(a) (b)
Figura 25: Apertura de una imagen binaria; (a) Imagen Original; (b) Imagen
Aperturada.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

La dilatacion expande los pixeles de la imagen sobre la que se aplica.

Morfologia matematica

=
O
=]
Q
o
——
o
=
Q

(a) (b)

Figura 26: Dilatacion de una imagen binaria; (a) Imagen Original; (b)
Imagen Dilatada.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

La erosion adelgaza la imagen sobre la que se aplica siendo, en un

sentido no estricto, opuesta a la dilatacion.

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 55



o
N UNIVERSIDAD

PRIVADA DEL NORTE DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN
VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

Morfologiag Mortologia

(a) (b)
Figura 27: Erosion de una imagen binaria; (a) Imagen Original; (b) Imagen
Erosionada.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

o Cierre:
Dilatacion seguida de una erosion. Rellena los pequefios agujeros que

existan en la imagen.

(a) (b)

Figura 28: Cierre de una imagen binaria; (a) Imagen Original; (b) Imagen
Cerrada.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

o Filtro Paso Bajo Gaussiano:
El filtrado lineal de imagenes mediante paso bajo gaussiano es una
técnica comun para atenuar frecuencias espaciales altas, pero tiene la
desventaja de difuminar los contornos de los objetos en una imagen
nitida. Esto puede destruir los detalles de la imagen necesarios para

reconocer las pequefias regiones de interés.
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El peso se define por la funcion de Gauss de desviacion estandar. Esto
significa que la fuerza de la influencia depende de la distancia espacial
entre los pixeles y no de sus valores.
La idea de suavizado de Gauss es utilizar esta distribucion 2-D como
una funcién dispersora de puntos mediante la convolucion. Como
resultado de ello, los bordes de los objetos en la imagen son borrosos
porque los pixeles a través de las discontinuidades se promedian. En
otras palabras, la accion de la convolucidn gaussiana es independiente
del contenido de la imagen, y la influencia que un pixel tiene sobre otro
depende solo de la distancia entre estos en la imagen. (Rodriguez Oliva,
2014)
c) Binarizacion:
Es una técnica que consiste en la realizacion de un barrido en la matriz de la
imagen digital, por medio de bucles o recursividad, con el fin de que el
proceso produzca la reduccion de la escala de grises a dos Unicos valores.
Negro (= 0) y blanco (= 255), o lo que es lo mismo, un sistema binario de
ausencia y presencia de color 0-1. La comparacion de cada pixel de la imagen
viene determinada por el umbral de sensibilidad (valor T = Threshold). Por
ejemplo, los valores que sean mayores que el umbral toman un valor 255

(blanco) y los menores 0 (negro).
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PN

N

Figura 29: Binarizacion

Fuente: (Magro, 2013)
Fotografia de 16,8 millones de colores (24 bits, 4608 x 3456 pixeles) del
andropigio de un lepidéptero, tomada a prop6sito con poco contraste y baja
luminosidad, para observar su binarizacion de umbral medio. Abajo, la imagen
resultante se ha escalado a 1000 x 750 pixeles, se muestra en B/N y es binaria,
es decir, solo tiene dos colores virtuales, blanco (255 = 1) y negro (0= 0) (1
bit). (Magro, 2013)
3) Segmentacion
Es el proceso que divide una imagen en objetos que sean de nuestro interés de
estudio. Es una de las areas mas importantes y complejas de la vision artificial,
la cual ha sido estudiada extensamente y continGa siendo tema de discusion.
a) Segmentacion Basada en Umbral:
La umbralizacion es un proceso que permite convertir una imagen de niveles
de gris o en color en una imagen binaria, de tal forma que los objetos de

interés se etiqueten con un valor distinto de los pixeles del fondo.
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La umbralizacidn es una técnica de segmentacion rapida, que tiene un coste
computacional bajo y que incluso puede ser realizada en tiempo real durante
la captura de la imagen usando un computador personal.

En la figura 30 se muestra la segmentacion basada en umbralizacion de la

placa de un automovil, utilizando un umbral de 128 para el calculo.

PXT-147 QAT

Figura 30: Segmentacién por umbralizacion de la placa de un automdvil (a)
imagen original; (b) Segmentacion con umbral de 128.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)

Segmentacion Basada en Regiones:
La segmentacion por regiones es utilizada para separar los objetos de interés.
En este caso, la imagen es particionada en diferentes regiones, quedandose
cada una relacionada en ciertas caracteristicas y conjuntos de pixeles
conectados. Asi, a partir de la segmentacion de la imagen en regiones, pueden
ser realizadas las medidas sobre cada region y las relaciones entre las regiones
adyacentes pueden ser establecidas.
Sea R la regién correspondiente a la imagen que se va a segmentar. VVamos a
ver el proceso de segmentacion como un proceso en el cual dividimos la
region R en n subregiones R1, R2, . .. ,Rn, tal que:
n

Ri =R

i=1

La ecuacidn indica que la segmentacion debe ser completa, es decir, que todo

pixel debe estar en una region.
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4) Descripcion

Es el proceso que obtiene caracteristicas convenientes para diferenciar un tipo de

objeto de otro, como: la forma, el tamafio, area, etc.

a)

b)

Descriptores de Frontera Segun su Longitud y Didmetro:

La longitud de un contorno es uno de los descriptores més sencillos. Si se
cuenta el nmero de pixels en el contorno se obtendra una aproximacion de
su longitud. Si la frontera ha sido codificada usando cadenas de cddigos, el
ndmero de componentes verticales mas el de horizontales més el de
diagonales multiplicados v/2 da la longitud exacta.

El diametro de una frontera B se define como:

Dmm@)=q?wwpmﬂ

Donde D es una medida de distancia p, y p, son puntos de la frontera. Tanto
el didmetro como la linea que une los dos puntos que definen el didmetro
(llamada eje mayor de la frontera) son descriptores Utiles. (Gonzales Marcos,
y otros, 2006)

Descriptores de Region

Los descriptores de region se pueden obtener del analisis del propio contorno

del objeto o por caracteristicas internas del mismo.

e Medida de Area, para realizar la medida del area de un objeto, se utiliza
el vector que define su contorno. El area se va a definir como el namero
de pixels que estan dentro del contorno.

Uno de los métodos mas rapidos, consiste en contar el nimero de pixels
que hay en cada fila de puntos del objeto. (Gonzales Marcos, y otros,

2006)
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Formula para calcular el area:

max(filas)

Area = Z max((columna(h))
h=min(filas)

— min(columna(h))

Perimetro, existen dos formas de obtener el perimetro de un objeto.

v Perimetro Convexo, se obtiene mediante el calculo de diferentes
didmetros de Feret con distintos angulos. El resultado Obtenido es
aproximado.

v Perimetro Normal, se determina sumando los pixels del contorno y
multiplicandolos por un factor. Los puntos horizontales y verticales

tendran un factor 1, mientras que los diagonales su factor es de

V12 + 12 = /2 correspondiente a la longitud de la diagonal del
pixel.
Diametros de Feret Horizontal y Vertical, corresponde al didmetro de la
proyeccion horizontal y vertical del objeto.
Ejes, corresponden a los ejes que atraviesan el centro de la gravedad del
objeto. Generalmente se buscan ejes mayores y menores del objeto.
Redondez, sirve para determinar la redondez de objetos redondos. Un
objeto redondo perfecto, tendra una redondez de 1.0, mientras que los
objetos rectos y alargados se acercaran al cero. Se obtiene la relacion
entre el area calculada y el area de un circulo:

4. . Area_Objeto
Perimetro?

Redondez =
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Redond Perimetro
edondez =
d 2. . Radio_Minimo
Radio_Minimo?
Redondez =

Area_Objeto
Donde el Radio_Minimo es el equivalente a la distancia polar minima.
(Gonzales Marcos, y otros, 2006)
5) Reconocimiento e Interpretacion
Es el proceso que identifica los objetos, por ejemplo: una llave, un tornillo,
moneda, coche, etc.
a) Adaptacion por Correlacion
Se basa en la comparacion de la imagen a clasificar con una o varias imagenes
patrén que caracterizan a cada clase. Utilizan medidas de similitud basadas en
correlaciones.
A continuacidn, se presenta un ejemplo para la extraccion de los caracteres de
la placa de un vehiculo y su reconocimiento automatico. La placa esta
compuesta de tres letras en mayusculas y tres nimeros, como se muestra en la

figura 31.

Ndmeros y Letras de Placa Primer Caracter

PXT 147

Figura 31: Extraccidon del primer caracter de la placa.

Fuente: (Garcia Santillan, 2008)
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b) Reconocimiento Estadistico de Patrones

N

Si representamos los objetos mediante una serie de parametros globales, como
vimos para 2-D y 3-D, podemos aplicar técnicas de reconocimiento estadistico
de patrones. Estas consisten, basicamente, en buscar, dentro de un espacio
paramétrico, la clase (modelo) mas “cercana” a la descripcion del objeto en la
imagen. Si consideramos que se tienen, por ejemplo, dos parametros y 3 tipos
(clases) de objetos, el problema se puede visualizar como se representa en la
figura 32. Cada punto en este representa un objeto. Los objetos similares se
muestran con diferentes simbolos (x, +, *), los cuales, normalmente, estan
agrupados en el espacio parametrico. Dado un objeto desconocido, el problema
es encontrar a que grupo (clase) pertenece dados sus parametros. (Goméz &

Sucar, 2008)

Cl

C3

>

Figura 32: Espacio paramétrico con dos parametros y tres clases.
Cada circulo engloba objetos del mismo tipo.

Fuente: (Goméz & Sucar, 2008)
c) Optimizacion Paramétrica
Las técnicas de optimizacion paramétrica se orientan a la correspondencia entre
modelos paramétricos y representaciones de bajo nivel (por ejemplo, encontrar
la correspondencia entre una serie de orillas y una curva). Los modelos se

describen por un vector de parametros ~a = (al, a2, ..., aN ).
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Se establece una funcion de mérito que mide que tan bien el modelo (~a)

N

describe a los atributos de la imagen. De forma que el reconocimiento se

plantea como un problema de optimizacion, donde se busca maximizar la

siguiente funcion:
M, f(x, ¥))

Donde f(X, y) son las atributos obtenidos de la imagen. Si M es una funcion

“bien comportada”, encontramos un maximo local.

Para encontrar este maximo se pueden usar diferentes tipos de técnicas:

e Técnicas analiticas, la funcion es simple y se puede encontrar el maximo
analiticamente.

e Técnicas de gradiente (hill climbing) - se encuentra una solucion
aproximada que se va mejorando “moviéndose” en la direccion del
gradiente.

e Perturbacion de los coeficientes - si la derivada es dificil de obtener, se
modifican ligeramente los coeficientes (partiendo de una solucion inicial),

en forma aleatoria o estructurada, y se mantienen si mejoran M.

Ajuste del modelo

Modelo (elipse)

O

Figura 33: Ejemplo de optimizacion paramétrica. El modelo de la elipse
(izquierda) se ajusta a las caracteristicas -orillas- obtenidas en la imagen
(derecha).
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Fuente: (Goméz & Sucar, 2008)

En la figura 33 se ilustra el proceso en forma grafica. En este caso el
modelo es una elipse, la cual se “ajusta” al contorno obtenido de la imagen
mediante la modificacion de sus parametros. (Goméz & Sucar, 2008)
Redes Neuronales
Existen numerosas formas de definir redes neuronales; desde las definiciones cortas y
genéricas hasta las que intentan explicar mas detalladamente qué son las redes

neuronales. Por ejemplo:

a) Una nueva forma de computacion, inspirada en modelos bioldgicos.

b) Un modelo matematico compuesto por un gran nimero de elementos procesales
organizados en niveles.

c) Un sistema de computacion compuesto por un gran nimero de elementos
simples, elementos de procesos muy interconectados, los cuales procesan
informacion por medio de su estado dindmico como respuesta a entradas
externas.

d) Redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en paralelo
de elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacion jerarquica,
las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo
que lo hace el sistema nervioso bioloégico. (Matich, 2001)

1) Ventajas que ofrecen las redes neuronales

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales

presentan un gran numero de caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por

ejemplo, son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de casos

anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas
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que representan informacion irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan numerosas

N

ventajas y que este tipo de tecnologia se esté aplicando en multiples areas. Entre las

ventajas se incluyen:

e Aprendizaje Adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un
entrenamiento 0 en una experiencia inicial.

e Auto-organizacion. Una red neuronal puede crear su propia organizacion o
representacion de la informacion que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

e Tolerancia a fallos. La destruccion parcial de una red conduce a una
degradacion de su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se
pueden retener, incluso sufriendo un gran dafo.

e Operacion en tiempo real. Los computos neuronales pueden ser realizados en
paralelo; para esto se disefian y fabrican maquinas con hardware especial para
obtener esta capacidad.

e Fécil insercion dentro de la tecnologia existente. Se pueden obtener chips
especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas
tareas. Ello facilitard la integracion modular en los sistemas existentes.
(Matich, 2001)

2) Elementos Béasicos que componen una Red Neuronal

Entradas

&

ly
N R4 Wl
sepileg

— - - N )
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 34: Red Neuronal

Fuente: (Matich, 2001)
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La misma esté constituida por neuronas interconectadas y arregladas en tres capas.
Los datos ingresan por medio de la “capa de entrada”, pasan a través de la “capa
oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe mencionar que la capa oculta puede

estar constituida por varias capas.

a) Capa de Entrada: Es la capa que recibe directamente la informacion
proveniente de las fuentes externas de la red.

b) Capa Ocultas: Son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno
exterior. EI niUmero de niveles ocultos puede estar entre cero y un nimero
elevado. Las neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas de
distintas maneras, lo que determina, junto con su numero, las distintas
topologias de redes neuronales.

c) Capa de Salida: Transfieren informacion de la red hacia el exterior. (Matich,
2001)

3) Mecanismos de Aprendizaje

El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en

respuesta a una informacion de entrada. Los cambios que se producen durante el

mismo se reducen a la destruccién, modificacion y creacion de conexiones entre las

neuronas.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
modificaciones, por lo tanto, se puede afirmar que este proceso ha terminado (la red
ha aprendido) cuando los valores de los pesos permanecen estables.

Siguiente mencionamos los dos métodos mas importantes del aprendizaje:

a) Aprendizaje Supervisado: Se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se

realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente externo
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(supervisor, maestro) que determina la respuesta que deberia generar la red a
partir de una entrada determinada. El supervisor controla la salida de la red y
en caso de que ésta no coincida con la deseada, se procedera a modificar los
pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida obtenida se
aproxime a la deseada.

b) Aprendizaje No Supervisado: Se caracteriza porque no requieren influencia
externa para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no
recibe ninguna informacion por parte del entorno que le indique si la salida
generada en respuesta a una determinada entrada es 0 no correcta.

Hay Muchos tipos de redes Neuronales, pero, para comprender este trabajo, interesa

centrarse en las Redes Neuronales Convolucionales.

Redes Neuronales Convolucionales(CNN)

Cuando se trabaja con imagenes, como en el caso de las redes neuronales

convolucionales, se suele hacer con imagenes con resoluciones muy altas (por

ejemplo, el standard actual es Full HD que consta de 1,980 x 1,080 pixeles). Esto
conlleva un grave problema en las redes neuronales convencionales, que se han
visto anteriormente. Estas, al ser full-connected, tienen cada una de las neuronas
que conforman la primera capa oculta conectada con todos y cada uno de los pixeles
de la imagen de entrada a la vez. Si estas imagenes de entrada son de una resolucion
asumible, por ejemplo 28 x 28, el niUmero de elementos que habra que entrenar sera
lo suficientemente comedido como para que el sistema pueda funcionar
correctamente, aungue todo el proceso sera significativamente mas lento. Sin
embargo, si la resolucion aumenta ligeramente (y no digamos ya a resoluciones

actuales) los tiempos de entrenamiento y testeo se vuelven enormes.
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Es un tipo de red multicapa que consta de diversas capas convolucionales y de
pooling (submuestreo) alternadas, y al final tiene una serie de capas full-connected
como una red perceptron multicapa. La entrada de una red capa convolucional suele
ser, generalmente, una imagen m x m x r, donde m es tanto la altura como el ancho
de la imagen y r es el nimero de canales.

Las capas convolucionales tienen K filtros (o kernels) cuyas dimensiones son n x n
X ¢, donde ny g son elegidas por el disefiador (generalmente q suele ser igual ar).
Cada filtro genera mediante convolucion un mapa de rasgos o caracteristicas de
tamafo (m-n+1) x (m-n+1)x p, siendo p el namero de filtros que se desean usar.
Después cada mapa es sub-muestreado en la capa de pooling con la operacion
“mean pooling” o “max pooling” sobre regiones contiguas de tamafio p x p donde
p puede tomar valores desde 2 para imagenes pequefias hasta, cominmente, no mas
de 5 para imégenes grandes. Antes o despues del submuestreo, se aplica una funcion
de activacion sigmoidal mas un sesgo para cada mapa de rasgos. (Suarez, Redes
Neuronales Convolucionales en R, 2017)

Lo mencionado se puede ver en la siguiente figura:

Mapas de caracteristicas

Entrada
-
*-.. Salida

Convoluciones Submuestreo Convoluciones Submuestreo Clasificacion

Figura 35: Esquema basico de una red neuronal convolucional

Fuente: (Suéarez, Redes Neuronales Convolucionales en R, 2017)

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 69



a)

b)

A
|
N UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN

VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

Capa de Entrada: La primera capa del esquema de una red convolucional se
trata de la entrada a la red. Para este proyecto estas imagenes tendran una entrada
con dimensiones de 100 x 100 y estaran en escala grises.

Capa Convolucional: Durante esta etapa de la red, se lleva a cabo una solucion
muy simple: se restringe el nimero de conexiones posibles entre las neuronas de
la capa oculta y elementos de la imagen de entrada. De esta manera, cada neurona
oculta solo estara conectada con un pequefio subconjunto de elementos de la
imagen total.

Ademas, otra caracteristica resefiable es que las imagenes naturales poseen la
propiedad de ser “estacionarias”, esto quiere decir que las caracteristicas o rasgos
que existen en alguna parte determinada de la imagen pueden ser los mismos que
otros que se encuentren en otra zona totalmente distinta

Por otro lado, la convolucion es una operacion de productos y sumas entre la
imagen de entrada y un filtro que genera un mapa de caracteristicas. La ventaja
es que el mismo filtro (neurona) sirve para extraer el mismo rasgo en cualquier
parte de la imagen, atendiendo al caracter estacionario de las imagenes que se ha
comentado en el parrafo anterior.

En resumen, la capa convolucional permite tanto reducir el nimero de elementos
que conforman la red como detectar una serie de caracteristicas que seran Utiles
a la hora de analizar la imagen. (Suarez, Redes Neuronales Convolucionales en

R, 2017)
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Capa de partida

ol1/l1 IQQ 0t Capa convolucionada
0[{0O[O}L 110 1101 11214{3(3
0]10]0 'I""'l-.._()_ ()* 0[1]0] = [112]3]|4]|1
ofoj1|1|{o]of0}-. [1]0]1 113]|3]1]1
di1E1019 10 Filtro utilizado ACARd AL,
111]10{0(0]0|0

Figura 36: Operacion Basica de Convolucion

Fuente: (Suarez, Redes Neuronales Convolucionales en R, 2017)

c) Capa de Pooling: Después de haber obtenido las caracteristicas en la capa de
convolucidn, el siguiente paso en la lista es usarlas para la clasificacion de las
imagenes. En teoria, ya se podra usar cualquier tipo de clasificador para llevar a
cabo esta tarea.

El objetivo de esta capa es el disminuir ain mas la carga computacional del
sistema y, al mismo tiempo, ayudar con la caracterizacion de las imagenes
obteniendo y localizando los rasgos predominantes de ella. (Suérez, Redes

Neuronales Convolucionales en R, 2017)

Capa de partida
1 0 2 3 Capa de reduccion
4 6 6 8 6 8
-
3 1 1 0 3 4
1 2 4

Figura 37: Capa Pooling o Capa de Reduccion

Fuente: (Calvo, 2017)
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d) Capa Full-Connected: Esta se trata de la ultima capa del esquema de las redes
neuronales convolucionales y se trata de un clasificador que determina a que
clase pertenece la imagen de entrada, es decir, su trabajo en este proyecto es
indicar que numero ‘cree’ la red que se le ha proporcionado a la entrada. (Suarez,
Redes Neuronales Convolucionales en R, 2017)

Esta compuesta por un numero de neuronas que es igual al nimero de clases, en
el caso de este proyecto son 2 neuronas.
Bacteria Escherichia Coli
La Escherichia coli, también conocida como “E. coli”, es una bacteria que se encuentra
comunmente en el sistema digestivo de los seres humanos y animales de sangre
caliente. Debido a su alta presencia en el intestino, la E. coli se utiliza como el
indicador principal para detectar y medir la contaminacién fecal en la evaluacion de la
inocuidad del agua y de los alimentos.
Consideradas comensales inofensivos, las cepas de E. coli constituyen alrededor del
1% de la poblacién microbiana normal del intestino. Si bien la mayoria de las cepas
dentro del intestino son agentes patdgenos gastrointestinales beneficiosos para el ser
humano, otros son perjudiciales.
Las E. coli patdgenas se distinguen de otras E. coli por su capacidad de provocar graves
enfermedades como resultado de su informacion genética para la produccion de
toxinas, capacidad de adhesion e invasion de células huéspedes, interferencia con el
metabolismo celular y destruccion de tejidos. (Organizacion de las Naciones Unidas

para la alimentacion y agricultura, 2014)
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a) Condicion de Supervivencia:

Las cepas de E.coli verotoxigénica (ECVT) sobreviven durante meses en el
estiércol contaminando las aguas superficiales (bebida y riego), las verduras y

frutas y la superficie de las tierras de cultivo.

Estas bacterias se multiplican a temperaturas entre 6 y 50° C, con una temperatura
Optima alrededor de 37° C. También, pueden crecer en presencia de un 6% de
NaCl, ya que son mas resistentes a estos compuestos que otras bacterias, como la

Salmonella.

Para controlar el crecimiento hay que mantener los alimentos refrigerados y
durante la congelacion se inactiva. Son termorresistentes, pero se pueden eliminar

con un tratamiento térmico a 65° C. (Elika, 2013)
b) Vias de Transmision

Las bacterias E.coli verotoxigénicas pueden transmitirse al hombre a través de los

alimentos por varias vias:

e En origen: en las explotaciones ganaderas por una inadecuada falta de

higiene:

v A través del contacto directo con animales o canales infectadas con E.coli.

v'Indirectamente a través de los alimentos de origen animal y del agua

contaminados (contaminando a su vez a cultivos de vegetales). La presencia
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de E.coli en los alimentos de origen animal es debida a contaminacion de

origen fecal.

e En proceso por falta de higiene e inadecuada manipulacion de los

alimentos:

v'Contaminacién cruzada en los mataderos y en las fases posteriores de
transformacion de los alimentos, y en la preparacién y cocinado de los

alimentos en el hogar.

v'Personas: Los manipuladores de alimentos pueden ser portadoras de E.coli,
de forma que al manipular los alimentos, sin tener en cuenta unas buenas

practicas de higiene, contaminan los alimentos.

v’ Agua: El agua de riego puede estar contaminada con estiércol (que contiene
E.coli procedente de las heces de los animales), transmitiéndose a las frutas

y verduras frescas regadas con dicho agua.

También es muy importante la transmision secundaria de persona a persona,
sobre todo en el &ambito familiar, escolar y de centros de atencion de personas

mayores. (Elika, 2013)
c) Caracteristicas E. Coli

La EC, miden entre 1 hasta 3 p (Figura 32), tiene capacidad movil a través de
flagelos (antigeno H) que son 6rganos filiformes que pueden medir varias micras,
asi mismo también tiene fimbrias (Antigeno F) que son 6rganos mas pequefios,

que a diferencia de los flagelos no poseen movilidad; pero por ser de naturaleza
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proteica (pilina), poseen propiedades antigénicas y hemoaglutinantes; También

N

tiene importancia, pues median la ligadura de bacterias a las células a través de
las adhesinas bacterianas; estas pueden medir entre 4 y 7 nm de didmetro y algunas
micras de largo. En tanto que pili suele referir a los pelos ligeramente mas largos
que se utilizan en la conjugacion bacteriana para intercambiar material genético
dese la célula donadora hasta la receptora y a veces en el desplazamiento. (Carlos

Vasquez MV, 2011)

Figura 38: Caracteristicas del Eschericha Coli.

Fuente: (Carlos Vasquez MV, 2011)

Posee pared celular (antigeno O) que esta conformada por Lipopolisacaridos
(LPS), altamente antigenica y con capacidad de excretar endotoxinas, asi mismo
posee capsula (antigeno K) que le otorga algunas capacidades para evadir la

fagocitosis y la accion de inmunidad primaria. (Carlos Vasquez MV, 2011)
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Figura 39: Esquema de la bacteria Escherichia Coli.

Fuente: (Carlos Vasquez MV, 2011)

d) Caracteristicas Morfoldgicas y Tintoriales

Bacilo Gram negativo.

No forma esporas

e Modviles (flagelos peritricos).

e Miden 0.5 p de ancho por 3 p de largo.

e (Catalasa positivos.

e Oxidasa negativos.

e Reducen nitratos a nitritos.

:

e Producen vitamina B y K. Figura 40: Caracteristicas Morfolégics
y tintoriales.
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Fuente: (RAMIREZ, 2011)

N

e) Caracteristicas Nutricionales

En agar MacConkey las colonias son rojas con halo turbio. (RAMIREZ, 2011)

Figura 41: Caracteristicas Nutricionales

Fuente: (RAMIREZ, 2011)

f) Grupos E. Coli

Se han demostrado la existencia de clonas de E. Coli, en los cuales se reconocen

5 grupos.

Figura 42: Grupos E. Coli.

Fuente: (RAMIREZ, 2011)
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E. coli enterotoxigénico (ETEC): Entre 12-36 horas con ligera diarrea febril

hasta sindrome grave parecido al célera con heces acuosas sin sangre ni moco,

dolores de estdbmago y vomito, deshidratacion en nifios. La enfermedad

persiste 2-3 dias.

Tabla 9 E. coli enterotoxigénico (ETEC)

Epidemiologia

Cuadro clinico

Las cepas ETEC son una
causa frecuente de diarrea en
lactantes de paises en
desarrollo, asi como la causa
mas comun de diarrea en
individuos de paises
industrializados que viajan a
zonas menos desarrolladas

del mundo.

Presenta de 8 a 12 evacuaciones al

dia por un periodo de 4 a 5 dias.

Las cepas de ETEC son una causa
importante de diarrea en nifios
menores de 5 afios de edad y la
causa mas frecuencia de diarrea del

viajero.

E.

Fuente: (RAMIREZ, 2011)

coli Enteropatégena (EPEC):

Malestar, vomitos, diarrea con

deposiciones que contienen moco, pero no sangre o rara vez.
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Tabla 10 E. coli Enteropatogena (EPEC)

Epidemiologia Cuadro clinico

Se presenta como una Afecta la mucosa intestinal.

enfermedad de niflos menores

. Perdida de disacaridasas.
de 2 afos.

.. . Produce diarrea secretora y se
En Meéxico, Brasil y Africa del

uede asociar con fiebre y si no se
sur entre el 30 y 40% de las P Y

. . controla conduce a deshidratacion y
diarreas son producidas por

finalmente la muerte.
EPEC.

Fuente: (RAMIREZ, 2011)

e E. coli enterohemorragico (EHEC): Productor de la verotoxina causante de
diarrea y enfermedades que amenazan la vida como la colitis hemorragica,

el sindrome urémico hemolitico, la purpura trombotica trombocitopénica.

Tabla 11 E. coli enterohemorragico (EHEC)

Epidemiologia Cuadro clinico

Se da en paises de clima Colitis hemorragica:

templado como USA, Canada,

. i Diarrea de inicio brusco con dolor
Inglaterra, Argentina y Japon.

abdominal.
Los serotipos involucrados Las evacuaciones liquidas se
mas comunmente son: 026, acompafian de una descarga
0111, 0121, 0145y O157. hemorragica.

Sindrome urémico hemolitico.

Fuente: (RAMIREZ, 2011)
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E. Coli Enteroagregativa(EAEC)

Tabla 12 E. Coli enteroagregativa (EAEC)

Epidemiologia

Cuadro clinico

Se ha caracterizado por
cuadros de diarrea persistente
(dura mas de 14 dias) en nifios,
de diversas regiones
geogréficas, principalmente

de paises en desarrollo.

Diarrea secretora acuosa con moco

y sangre, con fiebre en bajo grado.

Fuente: (RAMIREZ, 2011)

Tincién Gram

Es definida como una tincion diferencial, ya que utiliza dos colorantes y clasifica a las
bacterias en dos grandes grupos: bacterias Gram negativas y bacterias Gram positivas.
Fue desarrollada por el cientifico danés Hans Christian Gram en 1884; hoy en dia,
sigue siendo una de las tinciones mas utilizadas universalmente debido a lo econémico,

sencillo y eficaz que resulta. (Lopez Jacome, y otros, 2014)

1) Preparar la extension del cultivo: En un portaobjetos limpio, libre de grasa, y con

un asa bacterioldgica colocar una pequefia cantidad de la colonia bacteriana
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Figura 43: Colocacion de Bacteria

Fuente: Elaboracién Propia

2) Dejar secar al aire, luego fijar la preparacion pasando la placa rapidamente por el
mechero (2 6 3 veces).

3) Agregar violeta cristal durante 20 a 30 segundos, el cual tiene afinidad con el
peptidoglicano de la pared bacteriana (Colorante primario), enjugar con agua

seguidamente.

v L 1
Figura 44: Violeta en Bacteria E. Coli

Fuente: Elaboracion Propia

4) Agregar yodo gram durante 40 a 60 segundos que sirve como mordiente
(compuesto quimico intensificador del color) e impide la salida del cristal violeta
por la formacion de un complejo cristal violeta-yodo que satura los espacios del

de la pared bacteriana. Enjuagar con agua seguidamente.
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5) Agregar alcohol acetona y enjuagar con agua inmediatamente (decoloracion,

N

disuelve lipidos de la pared de Gram negativas). Esta mezcla de alcohol-acetona,
deshidrata la pared bacteriana y cierra los poros de la misma, también destruye la
membrana externa de las bacterias Gram negativas debido a que ésta es soluble a
la accién de solventes organicos, como la mezcla de alcoholacetona.

6) Agregar safranina durante 20 segundos, enjuagar con agua seguidamente. La
safranina funciona como un colorante secundario o de contratincion y sirve para
tefiir las bacterias que no pudieron retener el complejo cristal violeta-yodo. (L6pez
Jacome, y otros, 2014)

7) Una vez logrado todos los pasos se procede a visualizar la bacteria en el

microscopio.

A

Figura 45: Visualizacion de Bacteria

Fuente: Elaboracion Propia
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La presente investigacion se justifica porque:

El presente proyecto pretende crear un Sistema Inteligente basado en algoritmos de
vision computacional, realizando un analisis rapido de los resultados obtenidos para
poder obtener un diagnostico a la brevedad posible, permitiéndonos asi detectar

bacterias “E. Coli” ayudando a la sociedad para que se tomen las medidas pertinentes.

El presente proyecto brindard un aporte a estudios referentes a tecnologias, algoritmos,
empleados en estudios de reconocimiento de bacterias, ya que se plasmaran las
técnicas, algoritmos de procesamientos de imagenes, y resultados que se obtendran
para la deteccion de una bacteria E. Coli. Esto ayudara a que investigadores se motiven
a trabajar con inteligencia artificial, ya sea en deteccion de bacterias y/o en otros

proyectos que puedan aportar a nuestra sociedad.

Se encontro la siguiente limitacion en el desarrollo del proyecto:

Una de las principales limitaciones es el acceso para poder obtener muestras de los

laboratorios de dicha bacteria en verduras frescas.

Definicion de Términos basicos

E. Coli: Bacteria Escherichia Coli.

RNA: &cido ribonucleico

MINSA: Ministerio de Salud Del Perd

MODS: Susceptibilidad al farmaco de observacion microscopica
NMP: Numero mas Probable.

PDI: Procesamiento Digital de Imagenes

RGB: red-green-blue
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PCR: reaccién en cadena de la polimerasa
TSI: Agar-hierro-triple aztcar

LIA: Lisina Hierro Agar

MIO: Movilidad, indol y ornitina

PET: Tomografia de Emision de Positrones
CAT: Tomografia axial computarizada
MRI: Imagen por resonacia magnetica
TEM: microscopio de transmision de electrones
ETEC: Escherichia Coli enterotoxigénico
EPEC: Escherichia coli Enteropatégena
EHEC: Escherichia coli enterohemorragico

EAEC: Escherichia Coli enteroagregativa

Convolucién: Es un operador matematico que transforma dos funciones f y g en una

tercera funcion que en cierto sentido representa la magnitud en la que se superponen f

y una version trasladada e invertida de g.
IDE: Entorno de desarrollo integrado

Formulacién del problema

Segun las caracteristicas descritas anteriormente podemos plantear el siguiente

problema: ;Cémo detectar bacterias Escherichia Coli en Verduras Frescas?

Objetivos

Objetivo general

Detectar bacterias Escherichia Coli en Verduras Frescas mediante un Sistema

Inteligente basado en visién computacional.
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ii. Objetivos especificos

v" Conseguir un nivel de sensibilidad mayor o igual a 98.07%.
v" Conseguir un nivel de especificidad mayor o igual a 95,4%.
v' Deteccion de la bacteria Escherichia Coli en un 80%.
c.  Hipdtesis
Un Sistema Inteligente basado en vision computacional detecta bacterias

Escherichia Coli en VVerduras Frescas
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CAPITULO II. METODOLOGIA
2.1. Tipo de investigacion
El tipo de investigacion es Experimental con un disefio Pre Experimental de un solo
grupo con una sola medicion, tomando en cuenta que se manipulara de manera
discreta la variable independiente (Sistema Inteligente basado en vision
computacional) sobre la variable dependiente (Deteccion de bacterias Escherichia
Coli en verduras frescas).
G:X 04
Donde:
G.: Grupo de Iméagenes a Evaluar
0,: Deteccion de Bacterias.
X: Sistema Inteligente basado en visién computacional
2.2. Poblacion y muestra (Materiales, instrumentos y metodos)
En la poblacién se considera 315 imagenes de bacterias que son muestras de verduras
en la ciudad de Trujillo.
Dichas imagenes fueron proporcionadas por el laboratorio de microbiologia de la
universidad nacional de Trujillo, estas imagenes tendran una captura fija de resolucion
de 250 x 188 pixeles en formato JPG

Se conoce que la poblacion es de 315 iméagenes, por lo cual la poblacion es finita.

Donde:

z2Xp XqXN

n= d?(N—-1)+z?xXpXxq

z: Nivel de confianza 95% = 1.96
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p: prevalencia esperada del parametro a evaluar, en caso de desconocerse (p =0.5), que

N

hace mayor el tamafio muestral
g: 1—p (sip =50%, q = 50%)
d: precision al 5% = 0.05
Reemplazando los valores:

3 1.96% x 0.5 x 0.5 X 315
~0.052(315—1) + 1.962 x 0.5 X 0.5

n

Por lo tanto, el tamafio de la muestra es de:
n = 173,32 = 173 imagenes.
2.3. Técnicas e instrumentos de recoleccion y analisis de datos

Tabla 13 Tabla de Técnicas, Instrumento y procedimientos de recoleccién de datos.

Indicador Técnica Instrumento
Variables Dimensiones
Sensibilidad  Porcentaje Observacion  Lista de Cotejo

Variable de error del
Independiente software.
Especificidad Porcentaje Observacion  Lista de Cotejo
de falsos
positivos
Eficacia Porcentaje Observacion  Lista de Cotejo
Variable de deteccion
Dependiente de bacterias

Fuente: Elaboracion Propia

2.4. Procedimiento
Para la presente investigacion se evaluaron las caracteristicas de la experimentacion,
definiendo para ello que la técnica mas adecuada para la recoleccion de los datos a
analizar sera la "Observacién", para dicha técnica se disefid como instrumento de
recoleccion de datos una Lista de cotejo segun los requerimientos de la técnica matriz

de confusidn que se utiliza para su posterior procesamiento.
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Se seleccionaron verduras de mercados de la ciudad Trujillo y se llevaron al
laboratorio de la Universidad Nacional de Trujillo para que el Microbidlogo Luis
Llenque realice el respectivo analisis, donde el primer paso fue extraer muestras de las
verduras para que pueda proceder con el cultivo de estas.

Luego de haber realizado el cultivo de estas, el Microbiologo aisl6 colonias las cuales
fueron procesadas por el método de Tincién Gram para poder identificar las bacterias.
Obteniendo el andlisis completo, el Microbidlogo procedié a obtener 315 iméagenes.
Dichas imagenes fueron almacenadas en un USB y fueron proporcionadas a mi
persona para su respectivo analisis.

Tendiendo las 315 imagenes que se convierte en nuestra poblacion y procedimos a
sacar nuestra muestra que son 173 imagenes, de las cuales para la presente tesis
estamos utilizando una técnica de aprendizaje supervisada la cual requiere un conjunto
de datos para entrenamiento y testeo, por lo cual se utilizaron el 80% para
entrenamiento que incluye la validacion y 20% para su testeo.

El 80% de las imagenes se utilizd para entrenar la red neuronal y ensefiarle a
determinar cudndo hay presencia de bacteria y cuando no. Por dltimo, estamos
realizando el testeo con el 20% de imagenes restantes equivalente a 35 imagenes por
lo cual, se ingreso la imagen a la red neuronal y se espero la salida, una vez obtenida
procedemos a evaluar si la imagen procesada coincide con el resultado del
Microbidlogo y se determina la situacion de la imagen.

A continuacidn, se mostrara el cuadro de procedimiento de andlisis de datos:
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Tabla 14 Procedimiento de Analisis de Datos

Dimensiones Indicador Meétodo Férmula
Sensibilidad  Porcentaje de  Cualitativo §= VP 100
error del T VP+FN
software. Donde:
S: Sensibilidad
VP: Verdaderos
Positivos.

FN: Falsos Negativos.

Especifici ' litati VN
specificidad  Porcentaje de  Cualitativo ES=—" 100

falsos VN + FP
positivos Donde:
ES: Especificad
VN: Verdaderos
Negativos.
FP: Falsos Positivos.
Eficacia Porcentaje de  Cuantitativo A
deteccion de EF = £x100
bacterias Donde
EF: Eficacia
A: Cantidad de bacterias
detectadas
correctamente

T: Cantidad total de
imagenes a analizar

Fuente: Elaboracion Propia
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CAPITULO IIl. RESULTADOS
A continuacion, se presentan los resultados obtenidos al hacer uso del sistema inteligente
basado en vision computacional construido en base a los algoritmos determinados en el
capitulo de desarrollo. Dichos algoritmos fueron implementados en Visual Studio Code
utilizando el IDE Python Versién 3.6.7 y su ejecucion se realizé en una computadora con
sistema operativo Windows 10, procesador Intel Core i7-7500 CPU @ 2.70 GHz - 2.90 GHz,
12 GB de memoria RAM y una tarjeta de video Radeon 530 de 2 GB.
3.1. Analisis de Indicadores:
Para verificar que el sistema inteligente esté funcionando correctamente en la deteccion
de bacterias se realizaron experimentos con 173 imagenes, de las cuales 60 imagenes se
tomaron para el entrenamiento del software, 78 para su validacion y 35 para validar el
correcto funcionamiento. Estas imagenes fueron capturadas bajo la supervision de un
microbiologo.
Los resultados de deteccion se clasificaron segun los criterios de la matriz de confusion:

Tabla 15 Matriz de Confusion

Cantidades Verdadero Falso
Positivos VP FP
Negativos VN FN

Fuente: Elaboracién Propia

Verdadero Positivo (VP):
El sistema inteligente reconoce que la imagen contiene Escherichia Coli.
Verdadero Negativo (VN):

El sistema inteligente reconoce que la imagen no contiene Escherichia Coli.
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Falso Positivo (FP):

El sistema inteligente reconoce errbneamente la bacteria Escheria Coli, calificando
como correcto o reconocida, aquellas imagenes que no contienen bacterias.

Falso Negativo (FN):

El sistema inteligente no reconoce la bacteria Escheria Coli, cuando la bacteria esta

presente en la imagen.

Los resultados de los procesos realizados a las 35 iméagenes, obteniendo 27 verdaderos

positivos, 8 verdaderos negativos, 0 falsos positivos y 0 falsos negativos.

Tabla 16 Matriz de Confusién con datos

Cantidades Verdadero Falso
Positivos 27 0
Negativos 8 0

Fuente: Elaboracién Propia

Indicador 1: Sensibilidad

Capacidad del Software para detectar correctamente si la imagen contiene Escherichia

Coli.
VP =27
FN =0
s=—F _+100=100%
VP +FN

El nivel de Sensibilidad es de 100 %.
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3.3. Indicador 2: Especificidad

Capacidad del Software para reconocer que la imagen no contiene Escherichia Coli.

ES x100 =100 %

“VN+FP
El nivel de Especificidad es de 100 %.
3.4. Indicador 3: Eficacia
Cantidad de imagenes detectadas correctamente usando el software.
El software clasifico correctamente 26 imagenes de bacterias Escherichia Coli.
E= eficacia
A= Numero de aciertos (VP + VN)

T= Total de imagenes clasificadas para Escherichia Coli.

EF 4 100
= — %
T

El nivel de Eficacia es de 100 %

Ver Anexo 02 para encontrar el origen del total de los valores de verdaderos positivos,

verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos.
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CAPITULO IV. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Discusion

La presente investigacion hemos podido observar segun el indicador 1 que hemos
obtenido un nivel de sensibilidad de 100%, el indicador 2 con un nivel de especificad
del 100% y en el indicador 3 un nivel de eficacia del 100%.

Los resultados obtenidos anteriormente fueron obtenidos para una muestra en un
entorno controlado de la bacteria, la misma que tuvo que pasar por una fase de
preparacion, hasta la obtencion de las muestras para luego poder ser procesadas e
identificar si existe Eschericia Coli en la muestra o no.

De las investigaciones sobre nuestros antecedentes podemos especificar que la
sensibilidad y especificad que ambas son de 100% es una sensibilidad y especificad
que ha mejorado el antecedente de “Implementacion de un Sistema de
Telediagndstico De Tuberculosis Y Determinacion De Multidrogorresistencia
Basada En E1 Método MODS En Trujillo, Pert”, en un 4.6% y 1.93%, posiblemente
no sea muy significativo debido a que ellos obtuvieron 50 muestras y en la presente
investigacion se trabajé con mas muestras. Es rescatable ya que trabajamos con redes
neuronales convolucionales que son mucho mas rapida que un modelo de algoritmo
de reconocimiento de patrones.

Podemaos especificar que la deteccion de la bacteria es de un 100%, es una deteccién
que ha mejorado el antecedente de “Reconocimiento de Imagenes Utilizando Redes
Neuronales Artificiales”, en un 20%, posiblemente no sea muy significativo debido

que ellos tuvieron 25 muestras de las cuales obtuvieron 18 para entrenamiento y 7
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para test, y la presente investigacion se trabajé con 173 muestras de las cuales se

N

obtuvieron 60 para entrenamiento, 78 para validacion y 35 para test.
4.2  Conclusiones

Culminado el presente trabajo de investigacion, podemos concluir que:

Se logré desarrollar el sistema inteligente basado en visién computacional el

cual permite identificar bacterias Escherichia Coli en Verduras Frescas.

e El sistema inteligente, fue capaz de detectar bacterias Escherichia Coli con
una sensibilidad de 100%, superando el 98.07% planteado.

e Se logré obtener la especificidad, es decir el sistema es capaz de detectar
verdaderos negativos en un 100%, superando el 95.4% planteado.

e Se logro determinar la eficacia del sistema, la cual tuvo un valor de 100%,

superando el 80% planteado.

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 94



A
|
}4 UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN
VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

REFERENCIAS

Blanca Huapaya, J. H. (2001). PRIMER AISLAMIENTO DE Escherichia coli O157:H7
ENTEROHEMORRAGICA EN EL PERU. Revista Peruana de Medicina
Experimental y Salud Publica, 1-2.

Calvo, D. (20 de Julio de 2017). diegocalvo. Obtenido de http://www.diegocalvo.es/red-
neuronal-convolucional-cnn/

Carlos Vésquez MV, M. (07 de 07 de 2011). Engormix. Obtenido de Engormix:
http://www.engormix.com/avicultura/articulos/escherichia-coli-patogeno-aviar-
t28854.htm

Du Pont. (12 de MAY O de 2010). Du Pont Qualicon RiboPrinter System. Du Pont. Obtenido
de AGENCIA IBEROAMERICANA PARA LA DIFUSION DE LA CIENCIA Y
LA TECNOLOGIA.

Elika. (2013). Escherichia Coli. Elika - Fundacion Vasca para la Seguridad
Agroalimentaria, 1-5.

Garcia Santillan, 1. D. (2008). Vision Artificial y Procesamiento Digital de Imagenes usando
Matlab. Ibarra - Ecuador.

Gibson, J. J. (1979). The Ecological Approach to Visual Perception. Boston: Houghton

Mifflin.
Gomeéz , G., & Sucar, L. (2008). Vision Computacional. Puebla, México.

Gonzales Marcos, A., Martinez de Pisén Ascacibar, F. J., Pernia Espinoza, A. V., Alba , E.

F., Castejon, L. M., Ordieres, M. J., & Vergara, G. E. (2006). TECNICAS Y

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 95



A

o
N UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN
VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

ALORITMOS BASICOS DE VISION ARTIFICIAL. Espaiia: UNIVERSIDAD DE LA
RIOJA SERVICIO DE PUBLICACIONES.

Lopez Jacome, L. E., Herndndez Duran, M., Colin Castro, C. A., Ortega Pefia, S., Cerdn
Gonzélez, G., & Franco Cendejas, R. (2014). Las tinciones basicas en el laboratorio
de microbiologia. Ivestigacién en Discapacidad, 10-18.

Magro, R. (2013). BINARIZACION DE IMAGENES DIGITALES Y SU ALGORITMIA
COMO HERRAMIENTA APLICADA A LA ILUSTRACION ENTOMOLOGIC.
Boletin de la Sociedad Entomoldgica Aragonesa (S.E.A.), n° 53, 443-464.

Marimon, J. M. (01 de Enero de 2014). Efe Salud. Obtenido de Efe Salud:
http://lwww.efesalud.com/noticias/e-coli-la-bacteria-peligrosa/

Marr, D. (1982). Vision. San Francisco: Freeman.

Matich, D. J. (2001). Redes Neuronales: Conceptos Basicos y Aplicaciones. Argentina.

Mejia Vilet, J. R. (2004). Procesamiento Digital de Imagenes. Mexico.

MINSA. (10 de JUNIO de 2011). BACTERIA E. COLI PODRIA LLEGAR AL PERU. LA

REPUBLICA.

Ordofiez Santiago, C. A. (2005). FORMATOS DE IMAGEN DIGITAL. Revista Digital

Universitaria Volumen 5, 7-9.

Organizacion de las Naciones Unidas para la alimentacién y agricultura. (2014). Prevencion
de la E. Coli en los Alimentos. Organizacién de las Naciones Unidas para la
Alimentacion y Agricultura, 1 - 12.

Organizacién Mundial de la Salud. (30 de Abril de 2014). Obtenido de Organizacion
Mundial de la Salud: http://www.who.int/mediacentre/news/releases/2014/amr-

report/es/

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 96



A
|
}4 UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN
VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

Pablo, G. G. (2013). Reconocimiento de Imagenes Utilizando Redes Neuronales Artificiales.

Madrid: Universidad Complutense de Madrid.

Palomino Camargo, C., & Gonzalez Mufioz, Y. (2014). TECNICAS MOLECULARES

PARA LA DETECCION E. Rev Peru Med Exp Salud Publica, 535-546.

RAMIREZ, A. R. (2011). ESHERICHIA COLI. Mexico: E.E. MICROBIOLOGIA

GENERAL.

Rodriguez Oliva, K. J. (2014). Suavizado mediante técnicas de filtrado morfol6gico en
imégenes de microscopia celular. Santa Clara: Universidad Central “Marta Abreu”

de Las Villas.

Rodriguez, L., Alva, A., Coronel, J., Caviedes, L., Mendoza, A., Gilman, R., . . . Zimic, M.
(2014). Implementacion de un Sistema de Telediagndstico de Tuberculosis y
Determinacion de Multidrogorresistencia Basada en el Método MODS en Trujillo,

Per0. Rev. Peru Exp. Salud Publica, 445 - 453.

Suarez, J. D. (2017). Redes Neuronales Convolucionales en R. Sevilla.

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 97



UNIVERSIDAD

PRIVADA DEL NORTE DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN
VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

N

ANEXOS
ANEXO N.° 01
DESARROLLO
En el presente capitulo, se realiza la descripcion del desarrollo del sistema inteligente basado

en vision computacional para detectar bacterias Escherichia Coli en Verduras Frescas.

Para la presente investigacion nos vamos a basar en el ciclo de vida en cascada.

1.1. Analisis:

Para la presente investigacion se tienen el siguiente requerimiento:

Requerimiento Reconocer la bacteria Escheria Coli en muestras
Funcional preparadas

1.2. Disefo
1. Adquisicion:

- Se toman las capturas de imagenes haciendo uso de un equipo mavil xiaomi
Redmi note 5, que nos brinda una calidad de 12 megapixeles.

- El enfoque a la bacteria se realiza mediante el microscopio Olympicus CX
21, cuyo lente es de 100x que viene hacer el maximo acercamiento, por el
ocular que fue de 10x.

- Por lo cual se obtuvo una visualizacion de la bacteria con 1000x de aumento.

- De dichos equipos mencionados se obtuvieron 173 imagenes, de las cuales
procedemos a dividir en dos grupos:

e Entrenamiento: 60 imagenes se destinaron para entrenamiento.
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e Validacion: 80 imégenes se destinaron para validacion

N

Data de validacion

o
.

1 ",

=% <

-

Data de entrenamiento
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A ¥

Captura Capturas Realizadas

Figura 46: Esquema de Captura

Fuente: Elaboracién Propia
2. Pre Procesamiento:

2.1.Procesamiento para imagenes

Inicio

Adguision de
Imagen

Y

Pre
Procesamiento

Y
Asignacién de
Longitud y
Altura

1
®

Figura 47: Diagrama de Flujo del Pre Procesamiento para una sola Imagen

Fuente: Propia
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2.2.Procesamiento para imagenes de entrenamiento

N

Inicio

Pre Proseamiento

Reescalamiento

Y
Asignacidn de
Longitud y
Altura

'
NO /\ Sl

Y
‘o —
. Aleatorio* Preparacion para .
' Entrenamiento '
Y Y Y
Inclinacion de Zoom de Zoom de
Imagen Imagen Imagen
in

Figura 48: Diagrama de Flujo del Pre Procesamiento Para varias imagenes

Fuente: Propia
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3. Reconocimiento:
Capa de entrada: La capa de entrada esta constituida por imagenes de 150 x

150 RGB.

Capa oculta: Las imagenes pasan por un proceso de convolucién y maxpooling,

dando como salida 192 neuronas, en imagenes de 8 x 8 RGB.

Capa de salida: En esta capa cada pixel se consider6 como una neurona, con

estas neuronas se podré clasificar si es positivo o negativo.

Twwe [m 01wt (e ocmanns

Raael1)
—. Podtve

‘u»]n_ il

3 Capas 2GR

*all(3)
| =<
"u..“.)

R T

el

o Nagative
_ -. - HdE W ‘
~L ! ! [ B ~“-- 2 Bl LS
‘B el 193] | @58
Ertrada Caps Comolucianal 1 Mazx Poating 1 Caps Cemvolocional 2 Max Pool=g 2 Cagas Conectazan Claset Clasicacas
CAPA DE EINTRADA CAPA OCULTA CAPA DI SALIDA

Figura 49: Disefio de la red neuronal convolucional

Fuente: Propia
1.3. Implementacion

PreProcesamiento
Antes de pasar las imagenes a la red neuronal, primero se realiza un cambio de la altura

y la longitud de la imagen de 150 x 150 pixeles.

150
Figura 50: Imagen de 150 x 150

Fuente: Elaboracion Propia
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Para hacer la transformacion de nuestras imagenes se crea un generador, consiste en

lo siguiente:
Pre Procesamos nuestras imagenes de entrenamiento:
e Reescalamiento de imagenes a 1. / 255, esto quiere decir que cada uno de las

pixeles tiene un rango de 0 a 255y al hacer este reescalamiento en vez de 1 a 255

estétnde O a 1.

Figura 51: Imagen Reescalada a 1. / 255

Fuente: Elaboracién Propia
e Luego, se toman imagenes aleatorias y se inclinan.
e Setoman imagenes aleatorias y se realiza un escalamiento.
e Por ultimo tomamos iméagenes aleatorias y las invertimos, para que nuestra red

neuronal aprenda a distinguir direccionalidad.
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entrenamiento datagen = ImageDataGenerator(

shear_range=8.3
Zoom_range=8.3,
horizontal flip=

Figura 52: Pre Procesamiento de Imagenes de Entrenamiento

Fuente: Elaboracién Propia

Pre Procesamiento de imagenes de validacion:

e Para las imagenes de validacion se realiza reescalamiento de 0 a 1.

validacion_datagen = ImageDataGenerator(r
Figura 53: Pre Procesamiento de Imagenes de Validacion

Fuente: Elaboracién Propia
A continuacion, se explicara él envio de imagenes a entrenar y validar:

e Primero, enviamos la ruta donde se encuentran las imagenes.
e Asignamos altura y longitud de 150 x 150 a procesar.
e Brindamos el nimero de imagenes a procesar en cada uno de los pasos.

e Por ultimo, asignamos una clase categorical.

entrenamliento_generador = entrenamiento_datagen.tlow from directory(
data_entrenamiento,
target size=(altura, longitud),
batch_size=batch_siz

class_mode=" ")

validacion_generador = validacion_datagen.flow_from_directory(
data validacion,
target size=(altura, longitud),
batch_size=batch_size

class_mode="

Figura 54: Data de entrenamiento y validacion

Fuente: Elaboracion Propia
Red Neuronal

Obteniendo la data de entrenamiento y validacion Pre Procesadas, se procede a crear las

siguientes capas:
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« Primera Capa Convolucional con Activacion Relu y MaxPooling

a) Nuestra capa convolucional tendra 32 filtros de 3 x 3.

of1f{1{of1

1lolzlols .1 1121312
1lololilo 1lol1 21112131114
olilzlolol X lelile] = 213111 #3j0
1lololtlo 1lol1 21113121114
ololzlol: 21311121310
1lololzle 3jlojal1(1]4
of1|of1]1

o Imagen Convolucionada
Imagen Binarizada

Imagen

Figura 55: Capa Convolucional

Fuente: Elaboracion Propia

b) Siguiente, obteniendo el resultado de nuestra primera capa convolucional, se

le realiza un pooling de 2 x 2

2(3]4

MaxPool

Imagen Convolucionada

Figura 56: Operacion MaxPooling

Fuente: Elaboracion Propia

c) Seguidamente, se le asigna una activacion relu, lo cual nos permite el paso de
todos los valores positivos sin cambiarlos, pero se le asigna 0 a todos los
valores negativos.

d) También asignamos padding “same”, donde esta funcion intenta rellenar

uniformemente hacia la izquierda y hacia la derecha, pero si la cantidad de
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columnas que se agregaran es impar, se agregard una columna adicional a la

N

derecha. La misma logica se aplica verticalmente

Lo descrito en los puntos anteriores, se define en la siguiente linea de cddigo:

Figura 57: Primera Capa Convolucional

Fuente: Elaboracién Propia

e Segunda Capa Convolucional con Activacion Relu y MaxPooling tendra la misma
configuracion que la primera capa a diferencia, de que nuestra capa de convolucion

tendra 64 filtros 2 x 2.

add(Conveolution2D{filtrosConv2, tamano_filtro2, padding ="same", activation="relu'))

add(MaxPooling2D({pool size=tamanoc pool))

Figura 58: Segunda Capa Convolucional

Fuente: Elaboracion Propia

e Seaplana la salida de las capas convolucionales en una sola.

e Después de aplanar la informacion, se crea una capa con 256 neuronas Y activacion
Relu.

e Se le apaga el 50% de neuronas aleatoriamente durante el enteramiento en cada paso,
para evitar sobre ajustar los pesos, ya que si todo el tiempo dejamos nuestras
neuronas prendidas al 100 % el sistema va aprender un camino en especifico para
clasificar, entonces, si le decimos que de las 256 neuronas apague el 50 % va
aprender caminos alternos para clasificar nuestra data.

e Se creaotra capa Dense con el nimero de neuronas de acuerdo a nuestra clase, para

este proyecto se va trabajar con 2 clases: Bacterias E. Coli Positivas y Bacterias E.
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Coli Negativas. Esto va tener una activacion Softmax, la cual nos ayuda a predecir

N

la probabilidad de que sean positivas y negativas.

add(Flatten())

add(Dense(256, activation='relu’))
add(Dropout(9.5))

add(Dense(clases, activation='softmax’))
Figura 59: Ultimas Capas de una Red Neuronal Convolucional

Fuente: Elaboracién Propia
e Teniendo todas nuestras capas, se realiza lo siguiente para optimizar el algoritmo:

a) Durante el entrenamiento se vera su funcion de perdida.

b) La tasa de aprendizaje es de 0.0005, lo cual estara mejorando el porcentaje de
aprendizaje.

c) Y por ultimo el porcentaje de aprendizaje que nos estard indicando si se esta
clasificando bien nuestras imagenes.

cnn.compile(los
optimi

metrics=[ "accur

Figura 60: Pardmetros para Optimizar el Algoritmo

Fuente: Elaboracion Propia
e Se procede a entrenar la red neuronal con imagenes de entrenamiento pre

procesadas, las cuales se va correr en 1000 pasos en 20 épocas. A la vez seran
procesadas las imagenes de validacion pre procesadas y para la validacion al

finalizar de cada época, se recorrera 200 pasos de validacion.
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cnn.fit _generator(
entrenamiento_generador,

validation_data=validacion_generador,

validation steps=validation_steps)

Figura 61: Entrenamiento Red Neuronal

Fuente: Elaboracién Propia
e Ejecutamos el siguiente codigo para saber el valor que se le esta asignando a cada

clase: print(entrenamiento_generador.class_indices). Teniendo como resultado lo
siguiente:
a) Escherichia Coli Positivo: se le asigné 0

b) Escherichia Coli Negativo: Se le asigno 1

e Siguiente, se procede a guardar los pesos y modelos obtenidos por el entrenamiento,

ver la siguiente imagen:

os.path.exists(target_dir):
os.mkdir(target_dir)

cnn.save(" ./

cnn.save_weights(

Figura 62: Generacion de Pesos y Modelos del entrenamiento

Fuente: Elaboracion Propia

Obteniendo nuestros pesos y modelos se procede a realizar las predicciones de
reconocimiento:

e Para las predicciones se va a trabajar con librerias de keras.

e Asignamos a cada imagen una longitud y una altura de 150 x 150.

e Seingresa la ruta del modelo y pesos generados en el entrenamiento.
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modelo =

pesos_modelo / ;
cnn = load model(modelo)
cnn.load_weights(pesos_modelo)

Figura 63: Pardmetros de Prediccion

Fuente: Elaboracién Propia

e Teniendo los pardmetros de prediccién, se procede a realizar una funcion, donde
recibe una imagen, la convierte a un arreglo, se le afiade una dimensién extra en el
eje 0, esto es para que la informacion se pueda procesar sin ningin problema.
Después se ingresa los pardmetros con las rutas de modelos y pesos, para realizar
una prediccion sobre la imagen dada y que nos devuelva un arreglo, la cual nos va
devolver un arreglo de 2 dimensiones, por lo tanto, nos importa que solo nos retorne
la primera dimension. Obteniendo la primera dimension, traeremos el valor mas alto

para poder identificar a que clase pertenece dicha imagen.

predict(file):

= load_img(file, target size=(longitud, altura))

img_to_arra
np.expand_dim axis=@)
array = cnn.predict(x)
result = array[@]
answer = np.argmax{result)
if answer == @:
print(”
elif an
print(”

return answer

Figura 64: Funcion de Prediccion de las clases

Fuente: Elaboracion Propia
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1.4. Pruebas

Para las pruebas del sistema inteligente se usé una computadora con sistema operativo
Windows 10, procesador Intel Core i7-7500 CPU @ 2.70 GHz - 2.90 GHz, 12 GB de
memoria RAM y una tarjeta de video Radeon 530 de 2 GB.

Se realizaron las pruebas necesarias para validar si el sistema est4 reconociendo

correctamente:

. 10 Mroy sum
Pytem AT ot (e vl O 0 AU D Dnmnadiony M sk Sfur Langpege Servrr., S0 of 11050 18 (298 INZSSw M fpmeel UFA I e @ &

Figura 65: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 01

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 66: Prueba de Deteccion Negativa Img. 27

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 67: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 01

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 68: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 02

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 69: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 03

Fuente: Elaboracion Propia

Rodriguez Alvarez Jorge Jonathan Jesus Péag. 111



V.
o
N UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN

VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

b s

« O N Cym

o it

Pyt LA 0 b (tue' o) Q0 AD INDCUI Semss] URE U Aot @ &

Figura 70: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 04

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 71: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 05

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 72: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 06

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 73: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 07

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 74: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 08

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 75: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 09

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 76: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 10

Fuente: Elaboracién Propia

IS G N Sgmees T

Figura 77: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 11

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 78: Prueba de Deteccidn de E. Coli Img. 12

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 79: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 13

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 80: Prueba de Deteccidn de E. Coli Img. 14

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 81: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 15

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 82: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 16

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 83: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 17

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 84: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 18

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 85: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 19

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 86: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 20

Fuente: Elaboracién Propia

o

Pyt JATEADe Than'coatyl OO AQ INRTH! Sacscl UNE 3 e @ &

Figura 87: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 21

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 88: Prueba de Deteccidn de E. Coli Img. 22

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 89: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 23

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 90: Prueba de Deteccidn de E. Coli Img. 24

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 91: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 25

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 92: Prueba de Deteccion de E. Coli Img. 26

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 93: Prueba de Deteccion Negativa Img. 27

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 94: Prueba de Deteccion Negativa Img. 28

Fuente: Elaboracién Propia

o

Pytumi LA7 M1 (uwcoocd QU AT

INDICol Specacl TR U P @ &

Figura 95: Prueba de Deteccion Negativa Img. 29

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 96: Prueba de Deteccion Negativa Img. 30

Fuente: Elaboracién Propia

&

Pyt 167 64 b o comitl © 0 A0 InBS 3 Sowmw] UFE U Ao @ @

Figura 97: Prueba de Deteccion Negativa Img. 31

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO N.° 02
LISTADE COTEJO
Leyenda:
VP: Verdadero Positivo
VN: Verdadero Negativo
FP: Falso Positivo

FN: Falso Negativo

0 0 0

Ljpg 1

2.jpg 1 0 0 0
3.jpg 1 0 0 0
4.jpg 1 0 0 0
5.jpg 1 0 0 0
6.jpg 1 0 0 0
7.jpg 1 0 0 0
8.jpg 1 0 0 0
9.jpg 1 0 0 0
10.jpg 1 0 0 0
11.jpg 1 0 0 0
12.jpg 1 0 0 0
13.jpg 1 0 0 0
14.jpg 1 0 0 0
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15.jpg 1 0 0 0
16.jpg 1 0 0 0
17.jpg 1 0 0 0
18.jpg 1 0 0 0
19.jpg 1 0 0 0
20.jpg 1 0 0 0
21.jpg 1 0 0 0
22.jpg 1 0 0 0
23.jpg 1 0 0 0
24.jpg 1 0 0 0
25.jpg 1 0 0 0
26.jpg 1 0 0 0
27.jpg 1 0 0 0
28.jpg 0 1 0 0
29.jpg 0 1 0 0
30.jpg 0 1 0 0
31.jpg 0 1 0 0
32.jpg 0 1 0 0
33.jpg 0 1 0 0
34.jpg 0 1 0 0
35.jpg 0 1 0 0
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ANEXO N.° 03
MATRIZ DE CONSISTENCIA

DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR

DESARROLLO DE UN SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN VISION COMPUTACIONAL PARA DETECTAR BACTERIAS
ESCHERICHIA COLI EN VERDURAS FRESCAS

PROBLEMA HIPOTESIS OBJETIVO VARIABLE METODOLOGIA
GENERAL INDEPENDIENTE
Disefio
El tipo de investigacion es
Experimental con un disefio Pre
Experimental de un solo grupo
con una sola medicion
G:X 04
Donde:
Un Sistema ' G = Grupo de Iméagenes a
Detectar bacterias Evaluar

¢COmo detectar
bacterias Escherichia
Coli en Verduras
Frescas?

Inteligente basado en
vision computacional
detecta bacterias
Escherichia Coli en
Verduras Frescas

Escherichia Coli en
Verduras Frescas
mediante un Sistema
Inteligente basado en
vision computacional.

Sistema Inteligente
basado en vision
computacional

X= Sistema Inteligente basado en
vision computacional

O1: Deteccion de bacterias
Escherichia Coli en Verduras
Frescas

Poblacion

315 imagenes de bacterias que
son muestras de verduras
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BACTERIAS

OBJETIVOS
ESPECIFICOS

VARIABLE
DEPENDIENTE

Muestra

Conseguir un nivel de
sensibilidad mayor o
igual a 98.07%.

Conseguir un nivel de
especificidad mayor o
igual a 95,4%.

Deteccion de la
bacteria Escherichia
Coli en un 80%

Deteccion de bacterias

Escherichia Coli
Verduras Frescas

en

Sabiendo que nuestra poblacién
es finita aplicamos lo siguiente:

z: Nivel de confianza 95% = 1.96
p: prevalencia esperada del
parametro a evaluar, en caso de
desconocerse (p =0.5), que hace
mayor el tamafio muestral

g:1—p (sip=50%, q=50%)

d: precision al 5% = 0.05

Dandonos como resultado 173
imagenes como muestra
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ANEXO N.° 04

MATRIZ DE OPERACIONALIZACION

VARIABLE DEFINICION DEFINICION
INDEPENDIENTE CONCEPTUAL OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES
Porcentaje de error del
Sensibilidad software.
El sistema inteligente
basado en  visidn
Software que posee la | computacional es
capacidad de percibir | medido mediante el
su entorno a través de | Ingreso de imagenes
Sistema Inteligente basado | imagenes  digitales, digitales procesadas,
en vision computacional | Procesa dichos datos y emitiendo un resultado
emite un resultado asu | POSItivO 0 negativo. Porcentaie de  falsas
entorno. . (Goméz & | (Rodriguez 'y otros, Especificidad centaj
Sucar, 2008) 2014) positivos
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VARIABLE DEFINICION DEFINICION
DEPENDIENTE CONCEPTUAL OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES
Proceso mediante el | La deteccidn de
cual se analizan | bacterias escherichia
Deteccién de bacterias muestras de verduras | coli en  verduras
o ) para poder determinar | frescas se analiza Eficaci Porcentaje de
Escherichia Coli en la existencia  de | mediante el sistema Icacla deteccion de bacterias
Verduras Frescas bacterias Escherichia | inteligente basado en
Coli. (Garcia Santillan, | vision computacional,
2008) emitiendo un resultado
positivo 0 negativo.
(Pablo, 2013),
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ANEXO N.° 05

CONSTANCIA DEL ANALISIS DE MUESTRAS

Se realizo un muestreo conformado por 60 muestras de verduras, que procedieron a ser

cultivadas para lograr la identificacion de bacterias Escherichia Coli.

Se lograron Identificar colonias de bacterias las cuales pasaron por un proceso de Tincion
Gram y se identificaron las sigulentes bacterias: Escherichia Coll, Salmoneila y

cocobacilos.

Se analizé una colonia de bacterias de la cual se obtuvieron 315 imagenes en total.

Ms.C Luis LLenque Diaz
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