AamR)y UNIVERSITAT -
37) POLITECNICA
./ DE VALENCIA 154

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

Dpto. de Ingenieria de Sistemas y Automatica

Disefio, desarrollo y validacion de un sistema de vision
basado en redes neuronales para automatizacion de
ensayos con C. elegans

Trabajo Fin de Master

Master Universitario en Automatica e Informatica Industrial

AUTOR/A: Pefiaranda Jara, José Julio
Tutor/a: Sanchez Salmerén, Antonio José
Director/a Experimental: Layana Castro, Pablo Emanuel

CURSO ACADEMICO: 2023/2024



indice

IICE ettt e e e et e et e e e et e e e et e e e et e e e aeeeeearaeeennes 1
(0F-To11 (81 [T I [0 70 o [ oTo1To] o I PPN 2
1.1 Presentacion y ObjJetiVOS .. uuiniii e 2
1.2 Estructura de la Memoria ...c.oeeiiiiiiiiiniiiiiiii e 3
(OF=Y o 11U | (o =51 = [o Lo e [-1 =] o I PPN 4
2.7 Gl aANS ettt e e eane 4
2.2 VisSiON ArtifiCial c...ceuiuniiniiiiiiiiii e 6
2.3 RedeS NEUIONALES ...c.iiuiiiiiiiiiiiiiiiii e e 10
2.4 ProyecCtos relaCionados .ouiu i it e e et e e e e e e e 15
2.5 COMPAIALIVA . eneeiiiiiii ettt et et e e e et e e e 18
2.6 Relacioén con los Objetivos de Desarrollo Sostenible .....cceeivveviiiiiiiiiiininineninnn.. 19
Capitulo 3. AnAlisis de reqUEIMIENTOS ..i.iuiiiiiiiiiieeeii i ereee e eereeeeeeaeaeraenenaaeaannnes 20
3.1 SOftware UtIIZAdO c..eeien i 20
3.2 Redes neuronales utilizadas .........cccoeuviiiiiiiiiiiiiiiiiii 23
Capitulo 4. Desarrollo del ProyECTO . ...iu i it e e e e et e e e e sananans 25
4.1 Entrenamiento, usoy validacidon de redes neuronales ........ccceeeeviiiiiciieiininnnnnnnns 29
4.1.1 Red YOLO Segmentation......ccve e e e e 30
4.1.2 Red U-NEet .ot 37

4.2 Programacion €N PYTNON ...t aaas 42
4.2.1 Estructurade clasesy lbrerias .....ccoeiiiiiiiiiiiiiiieeceeecc e 42
4.2.2 USOAEROS2 ...ttt et 44
4.2.3 USOAEOPENCY ettt e ettt e te et e e eaeaetaenenenesanasnenenns 45
4.2.4 USOdENIlOS....iuiniiiiiiiiiiiiiiiiiii e 49

4.3 Validacion de resultados conimagenes reales......coveueveiinieniiiiieienieiiineeeenennees 54
4.3.1 Datos de validacién de las redes neuronales utilizadas.........cc..ccceeeueeeneenne.e. 54
4.3.2 Validacion del sistema COmMPLETO ..vuinininiiiiiiiiiiiiiir e e e eans 62
Capitulo 5. CONCIUSIONES ittt et te e e e e tere s e et eaeteteeaneraaanesasnanaans 66
5.1 Trabajo fULUIO c..ee ettt et e et e e e e e e e e enanes 67

]l o]lfoT={ =) i - TP OPTPPPPRPRt 68



Capitulo 1. Introduccién

1.1 Presentaciony objetivos

En este Trabajo Final de Master (TFM en adelante), se ha llevado a cabo el diseno, el
desarrollo y la posterior validacion de un sistema de vision artificial basado en redes
neuronales para el seguimiento de posicidon de nematodos sobre una placa de Petri. Este
sistema sera utilizado para automatizaciéon de ensayos con Caenorhabditis elegans (C.
elegans) como lifespan, healthspan, etc. Los objetivos principales del TFM son los
siguientes:

a)

El primer objetivo principal consiste en indicar las coordenadas x e y de cada C.
elegans en la placa de Petri, de esta forma, cada vez que el sistema recibe una
imagen, se hace una llamada a la funciéon que devuelve una lista con las
coordenadas de cada uno de los nematodos.

El segundo objetivo principal es la identificacién de los C. elegans, asignando un
identificador a cada uno y tratando de no perder la identificacion de este a lo largo
de una secuencia de iméagenes. Aun cuando los nematodos pueden llegar a
cruzarse, los identificadores de los nematodos no deben cruzarse.

Estos objetivos se dividen en varios subobjetivos:

El sistema debe utilizar datos de la secuencia de imagenes anteriores a la actual
para realizar la correcta identificacion

El sistema debe poder procesar cada imagen en menos de un segundo

El sistema debe ofrecer una forma de guardar imagenes que muestren el resultado
del seguimiento de los C. elegans

La deteccién de los C. elegans debe hacerse mediante una red neuronal

Para el caso de las agregaciones de nematodos se debe utilizar una red neuronal
adicional

Las redes neuronales del sistema deben entrenarse con imagenes simuladas de C.
elegans sobre fondos predefinidos

La validacion tanto de las redes neuronales como de los resultados del programa
debe realizarse con iméagenes reales

Elsistemadebe poderintegrarse en un nodo de ROS2 para poder enviarle imagenes
continuamente en tiempo real



1.2 Estructura de la memoria

Esta memoria estd organizada de la siguiente forma:

En el capitulo 2, Estado del arte, se presenta una investigacién exhaustiva de
trabajos, proyectos y productos relacionados con el realizado en este TFM,
comparandolos, con el fin de identificar las novedades y caracteristicas Unicas del
TFM.

En el capitulo 3, Herramientas Hardware y Software, se explican todas las
herramientas, dispositivos y herramientas necesarias para entender el trabajo
realizado en el TFM, descrito en los capitulos siguientes.

En el capitulo 4, Desarrollo del proyecto, se describe en detalle el funcionamiento,
las caracteristicas y la programacion realizada en su mayoria en Python para este
TFM, recogiendo todas las caracteristicas implementadas en el cédigo y sus
funcionalidades. Ademas, también se analiza el proceso de entrenamiento, la
validacion de los resultados y la implementacién de las redes neuronales en el
proyecto. Este capitulo se divide en 3 partes:

o 4.1) Entrenamiento, uso y validacidon de redes neuronales, en la que se
describe el proceso de entrenamiento utilizando imagenes creadas y
etiguetadas mediante el uso de un simulador, la validacién de estas redes
neuronalesy laimplementacién de éstas en el programa principal.

o 4.2) Programacién en Python, en la que se describe el proceso de vision
artificial y seguimiento de cada C. elegans mediante el uso de OpenCV en
Python.

o 4.3) Validacion de resultados, en la que se describe todo el proceso de
validacion de resultados de las redes neuronales y de los resultados finales
del sistema.

En el capitulo 5, Conclusiones, se presentan las conclusiones y posibles
ampliaciones, asi como otras mejoras que se pueden implementar en el proyecto.
La memoria finaliza con la seccién de Bibliografia, que incluye las referencias
bibliograficas utilizadas durante la realizacion del TFM.



Capitulo 2. Estado del arte

En este capitulo se describen diversos temas relacionados con el TFM. Estos temas son,
en primer lugar, el concepto de visién artificial, tanto de manera conceptual como
diferentes tecnologiasy programas utilizados en este ambito. En este apartado se indagara
también diferentes técnicas de visién artificial, sus diferencias y ventajas.

En segundo lugar, se presenta una descripcién del concepto de Red Neuronal, asi como
conceptos como neuronal o inteligencia artificial. También se hard un repaso de los
procesos de entrenamiento y validacion de redes neuronales, ademas de explicar
brevemente diversos tipos de redes neuronales, entre ellas las redes YOLO Segmentation
y U-Net, que son las que se utilizaran en este proyecto.

Ademas, se muestra un trabajo de investigacién que compara este TFM con diversos
proyectos relacionados con eltracking de C. elegans, resaltando los puntos fuertes de cada
unoy las diferencias entre ellos.

2.1 C.elegans

Los Caenorhabditis elegans, comiunmente abreviados como C. elegans, son un organismo
modelo increiblemente versatil y valioso en la investigacion bioldgica. Estos diminutos
nematodos han sido objeto de estudio durante décadas debido a su simplicidad
estructuraly genética, combinada con una complejidad funcional sorprendente.

Un aspecto notable de los C. elegans es su anatomia extremadamente conocida y su
sistema nervioso de apenas 302 neuronas, lo que permite un analisis detallado de las
conexiones neuronales y del comportamiento. Esta caracteristica Unica ha hecho que los
C. elegans sean fundamentales en la investigacion neurocientifica, proporcionando una
plataforma para estudiar desde los mecanismos basicos del sistema nervioso hasta las
complejas interacciones neurales.

Ademas de su relevancia en neurociencia, los C. elegans han sido utilizados en una amplia
gama de campos de investigacion debido a su genoma completamente secuenciado y bien
caracterizado. Esto ha permitido estudiar los efectos de los genes individualesy su relacion
con una variedad de procesos bioldgicos, desde el envejecimiento hasta la respuesta
inmune.

Los C. elegans poseen una cubierta cuticular que recubre todo su cuerpo,
proporcionandoles proteccién mecanica y regulacion del intercambio gaseoso y de agua
con el entorno. Esta cuticula esta compuesta principalmente por colageno, lo que le
confiere propiedades estructurales similares a las de la piel humana.

Aunque la cuticula de los C. elegans no es analoga a la piel humana en términos de
funciones especificas como la termorregulacién o la sensacidn tactil, su composicion y
funcién basica guardan similitudes. Ambas actian como una barrera fisica que protege al
organismo contra agresiones externas, como patdégenos o dafos mecanicos, y también
desempenan un papel en la regulacion del equilibrio hidrico y la homeostasis interna.

Esta similitud estructural entre la cuticula de C. elegans y la piel humana ha permitido que
los estudios con este organismo modelo proporcionen informacién relevante sobre
procesos bioldgicos relacionados con la integridad cutanea y la respuesta a lesiones en
organismos mas complejos. Ademas, la capacidad de manipular genéticamente a los C.



elegans ha facilitado la investigacién de genes y vias metabdlicas implicadas en la
formacion y mantenimiento de la cuticula, lo que puede tener implicaciones en la
comprensiony tratamiento de enfermedades cutdneas en humanos.

Los experimentos con C. elegans abarcan diversas areas de investigacion cientifica. En el
ambito de la salud, se realizan estudios de HealthSpan para evaluar la calidad de vida de
los nematodos a lo largo del tiempo, observando aspectos como su capacidad de
movimiento, reproduccidény resistencia al estrés.

Por otro lado, los experimentos de Lifespan se enfocan en determinar la duraciéon de la vida
de estos organismos bajo diferentes condiciones experimentales, lo que proporciona
informacidn valiosa sobre los factores que influyen en su longevidad y los mecanismos
subyacentes al envejecimiento.

Ademas, los C. elegans son utilizados en investigaciones de toxicologia y farmacologia,
donde se evalla la respuesta de los nematodos a sustancias quimicas y compuestos
farmacoldgicos para determinar su toxicidad y posibles efectos terapéuticos. En el campo
de la genética y la biologia del desarrollo, estos nematodos son un valioso recurso para
estudiar la funcién de genes especificos y entender procesos como el desarrollo
embrionario y la diferenciacion celular.

Hay que tener en cuenta que, al ser un organismo modelo, los resultados obtenidos con C.
elegans suelen ser extrapolables a otros organismos mas complejos, incluidos los
humanos. Esto hace que los estudios con C. elegans sean particularmente relevantes en
el desarrollo de nuevas terapias y tratamientos médicos.

En el ambito industrial, un sistema que permita la automatizacién de ensayos con C.
elegans ofrece varias ventajas. Por un lado, permite la realizacién de ensayos de alto
rendimiento de manera eficiente y precisa, lo que acelera el proceso de descubrimiento de
farmacos y compuestos biolégicamente activos.

Figura 2.1.1: Imagen de un Caenorhabditis elegans [Ref 1]



2.2 Vision Artificial

La vision artificial es una disciplina que combina conceptos de inteligencia artificial,
procesamiento de imagenes, y reconocimiento de patrones para emular la capacidad
visual humana en sistemas computarizados. Su aplicacion abarca una amplia gama de
campos, desde el control de calidad industrial hasta la medicinay la robética.

Lavision artificial se basa en el procesamiento de imagenes, el reconocimiento de patrones
y el aprendizaje automatico para emular la capacidad visual humana en sistemas
computarizados. Estos conceptos son fundamentales para entender co6mo se abordan los
desafios de seguimiento de objetos en entornos complejos.

Procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes es el nlcleo de la vision artificial. Implica la manipulacién
de imagenes digitales para mejorar su calidad, extraer informacidn relevante o realizar
tareas especificas. Esto puede incluir filtrado, segmentacion, deteccidon de bordes y
reconocimiento de objetos.

Diversas herramientas utilizadas en programacion para el procesamiento de imagen son,
por un lado, OpenCV, una biblioteca de cédigo abierto ampliamente utilizada que
proporciona una amplia gama de funciones para el andlisis y procesamiento de imagenes.
Por otro lado, estd MATLAB, que ofrece herramientas especificas para el procesamiento de
imagenes y andlisis de datos. Otra herramienta importante en este ambito es scikit-image,
una biblioteca de procesamiento de imagenes de Python que proporciona una coleccién
de algoritmos para manipular y analizar imagenes digitales. Estas herramientas ofrecen
funcionalidades avanzadas para abordar una variedad de desafios en el procesamiento de
imagenes en aplicaciones de vision artificial.

El procesamiento de imagenes implica una serie de pasos y técnicas que permiten
transformar datos de entrada visual en informacion significativa para su posterior analisis
y toma de decisiones.

Preprocesamiento de Imagenes:

El preprocesamiento de imagenes es el primer paso en el procesamiento de imagenesy se
utiliza para preparar lasimagenes para su analisis posterior. Esto puede incluir operaciones
como la correccién de la iluminacién, el ajuste del contraste, la eliminacidon de ruido y la
normalizacion de la escala de grises. Elobjetivo es mejorar la calidad de laimagen y resaltar
las caracteristicas de interés para un analisis mas efectivo.

Filtrado:

Elfiltrado se utiliza para resaltar o suprimir ciertas caracteristicas en unaimagen mediante
la aplicacion de filtros o mascaras. Esto puede incluir filtros de suavizado (por ejemplo,
filtro Gaussiano), filtros de realce de bordes (por ejemplo, filtro Sobel) y filtros de deteccién
de caracteristicas (por ejemplo, filtro Laplaciano). Los filtros se aplican convolucionando
la imagen de entrada con un nudcleo o madscara especifica para resaltar ciertas
caracteristicas de interés.



Segmentacion:

Este proceso implica dividir unaimagen en regiones o segmentos significativos basados en
ciertas caracteristicas, como el color, la textura o la intensidad de los pixeles. Esto puede
utilizarse para identificar objetos individuales en una imagen o separar el objeto de interés
del fondo. Las técnicas comunes de segmentacion incluyen umbrales, crecimiento de
regiones, segmentacion por contornos activos y segmentacién por clustering.

Transformaciones Geométricas:

Las transformaciones geométricas se utilizan para modificar la geometria espacial de una
imagen, como el escalado, la rotacién, la traslacion y la deformacién. Estas
transformaciones son Utiles para corregir la perspectiva, alinear imagenes, o
transformarlas a un espacio de coordenadas especifico. Las transformaciones
geométricas pueden ser lineales o no lineales, y se pueden aplicar de manera local o global
alaimagen.

Aplicaciones

Diversas aplicaciones del procesamiento de imagenes van desde la correccion de
imagenes para mejorar su calidad, brillo u otra caracteristica hasta la umbralizacién de
imagenes para obtener mascaras de imagen que pueden ser utilizadas en el
reconocimiento de patrones.

Original Image Histogram Global Threshelding (v=127)

Histogram

Histogram Otsu's Thresholding

Figura 2.2.1: Ejemplos de imagenes umbralizadas [Ref 3]



Reconocimiento de patrones

Elreconocimiento de patrones es crucial para interpretar la informacién visual. Se refiere a
la identificacién de caracteristicas distintivas en los datos de entrada y su asociaciéon con
clases o categorias predefinidas, lo cual implica reconocer objetos, formas, texturas u
otras caracteristicas visuales en una imagen.

El reconocimiento de patrones implica la extraccidon de caracteristicas relevantes de los
datos, asi como la identificacién de patrones o estructuras en la imagen. Estos datos
pueden ser en la etapa de clasificacion, para poder reconocer los diferentes objetos en una
imagen y asignarles una clase.

Extraccion de Caracteristicas

El reconocimiento de patrones se basa en una variedad de técnicas y algoritmos, un
método basico en este ambito es la extraccidén de caracteristicas, la cual implica la
identificacién y extraccion de caracteristicas relevantes de los datos de entrada que son
Utiles para la clasificacién o identificacidn. Estas caracteristicas pueden ser locales, como
bordes, esquinas, texturas, etc. Los cuales se pueden describir utilizando descriptores
como Histogramas de Gradientes Orientados, o pueden ser caracteristicas invariantes a la
escala.

Clasificacion

Unavez que se han extraido las caracteristicas, se utiliza un algoritmo de clasificacion para
asignar las muestras a diferentes clases o categorias. Algunos de los algoritmos de
clasificacion mas comunes incluyen Support Vector Machines (SVM), k-Nearest Neighbors
(k-NN) y Naive Bayes, ademas de las Redes Neuronales, las cuales usan imagenes
clasificadas o “etiquetadas” para entrenar.

Aplicaciones

Elreconocimiento de patrones tiene muchasy muy variadas aplicaciones que van desde la
deteccion de rostros en imagenes hasta la clasificacion de objetos en escenas complejas.
Algunos ejemplos comunes de aplicaciones incluyen reconocimiento de objetos,
deteccidn de rostros, reconocimiento de texto e incluso aplicaciones de biometria.

Aprendizaje Automatico

Elaprendizaje automatico juega un papelfundamental en la vision artificial al proporcionar
herramientas y técnicas para que los sistemas puedan aprender y mejorar su desempeno
a partir de los datos. En el contexto de la vision artificial, el aprendizaje automatico se utiliza
para una amplia gama de tareas, como la clasificacién de imagenes, la deteccion y
segmentacion de objetos, el reconocimiento facial y el seguimiento de objetos en video.
Entre las técnicas de aprendizaje automatico mas utilizadas se encuentran las redes
neuronales convolucionales, que son modelos computacionales inspirados en la
estructura y funcionamiento del cerebro humano.



Las redes neuronales, especialmente las redes neuronales convolucionales (CNN), son
muy efectivas en tareas de visién artificial debido a su capacidad para aprender
representaciones jerarquicas de las caracteristicas visuales en los datos de entrada. Estas
redes estan compuestas por capas de neuronas artificiales organizadas en una estructura
convolucional, donde cada capa aprende a detectar caracteristicas simples en regiones
locales de la imagen y las capas posteriores combinan estas caracteristicas para formar
representaciones mas complejas y abstractas. Este enfoque permite a las CNN capturar
patrones complejos y variados en los datos de entrada, lo que las hace especialmente
adecuadas para tareas de reconocimiento de patrones en imagenes.

Ademas de las CNN, existen otras técnicas de aprendizaje automatico que se utilizan en
visién artificial, como las méaquinas de vectores de soporte, los arboles de decisién, los
bosques aleatorios y los métodos de clustering. Estas técnicas pueden ser utilizadas para
tareas especificas, como la clasificacion de imagenes, la deteccién de objetos o la
segmentacion de imagenes, dependiendo de los requisitos del problema y las
caracteristicas de los datos



2.3 Redes Neuronales
Descripcion y funcionamiento de una red neuronal

Unared neuronal es un modelo computacionalinspirado en la estructuray funcionamiento
delcerebro humano, disefado para aprender a realizar tareas especificas a partir de datos.
Consiste en un conjunto interconectado de unidades de procesamiento llamadas
neuronas, organizadas en capas, que procesany transforman la informacién a medida que
esta fluye a través de lared.

El funcionamiento basico de una red neuronal se puede dividir en tres pasos principales:
entrada de datos, procesamiento y salida de resultados.

En la entrada de datos, la red neuronal recibe datos de entrada en forma de vectores
numeéricos, que representan caracteristicas o atributos de los datos a procesar. Estos datos
pueden serimagenes, texto, sefales de audio u otros tipos de informacioén.

Durante el procesamiento, los datos de entrada son propagados a través de la red neuronal,
capa por capa, mediante operaciones matematicas. Cada capa estd compuesta por
multiples neuronas, que aplican transformaciones lineales y no lineales a los datos. Las
neuronas en una capa estan conectadas a las neuronas de la capa siguiente a través de
conexiones ponderadas, llamadas pesos, que determinan la influencia de cada neurona en
la activacion de las neuronas de la capa siguiente.

Una vez que los datos han pasado por todas las capas de la red, se produce la salida de
resultados que representa la respuesta de la red neuronal a los datos de entrada.
Dependiendo de la tarea que esté realizando la red neuronal, esta salida puede ser una
clasificacion de categorias, una regresidon de valores numéricos, una segmentacion de
imagenes, entre otros.

Durante el proceso de entrenamiento, la red neuronal ajusta sus pesos en funcién de la
diferencia entre la salida producida por la red y la salida deseada, utilizando un algoritmo
de optimizacién como el descenso de gradiente. Este proceso de aprendizaje permite que
la red neuronal mejore gradualmente su capacidad para realizar la tarea especifica para la
cual ha sido entrenada.

RED NEURONAL:

@ Capa de:
ENTRADAS: sclita Salida | SALIDAS:

Figura 2.3.1: Componentes de una red neuronal [Ref 4]



En el contexto del procesamiento de iméagenes, una red neuronal es un modelo
computacional disefiado para aprender patrones y caracteristicas visuales a partir de
imagenes. Este tipo de red neuronal, comunmente conocida como red neuronal
convolucional (CNN), es especialmente efectiva en tareas de reconocimiento,
clasificacién, deteccion y segmentaciéon de objetos en imagenes.

El funcionamiento de una red neuronal convolucional en el procesamiento de imagenes
implica varias capas de procesamiento, cada una de las cuales realiza operaciones
especificas para extraer y transformar informacion visual:

Capas de convolucién: Estas capas aplican filtros convolucionales a la imagen de entrada
para detectar caracteristicas simples, como bordes, texturas y patrones basicos. Cada
filtro convolucional escanea laimageny produce un mapa de caracteristicas que resalta la
presencia de la caracteristica detectada en diferentes regiones de la imagen.

Capas de activacion: Después de laconvolucidn, se aplican funciones de activacion, como
ReLU (Rectified Linear Unit), para introducir no linealidades en el modelo y permitir la
deteccion de patrones méas complejos en los datos.

Capasde pooling: Estas capasreducen ladimensionalidad de los mapas de caracteristicas
mediante operaciones como el max-pooling o el average-pooling, lo que ayuda a disminuir
el costo computacionaly a mejorar la invarianza a pequefas variaciones en la posicion de
las caracteristicas en laimagen.

Capas completamente conectadas: En la parte final de la red, se utilizan capas
completamente conectadas para combinar las caracteristicas extraidas en una
representacion finaly realizar la clasificacion o regresion de la imagen.

Durante el entrenamiento de una red neuronal convolucional para el procesamiento de
imagenes, los pesos de los filtros convolucionales y las conexiones entre las neuronas se
ajustan iterativamente utilizando algoritmos de optimizacién, como el descenso de
gradiente, para minimizar una funcidon de pérdida que mide la discrepancia entre las
predicciones del modelo y las etiquetas reales de las imagenes de entrenamiento.

Una vez que la red neuronal convolucional ha sido entrenada, puede utilizarse para una
variedad de tareas en el procesamiento de iméagenes, como la clasificacion de objetos, la
deteccion de objetos y la segmentacion semantica, contribuyendo asi a una amplia gama
de aplicaciones practicas en campos como la medicina, la agricultura y la robdtica, entre
otros.
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Capa

Entrada Convolucion Pooling Convolucion Pooling totalmente
conectada

CNN

Figura 2.3.2: Capas de una red neuronal [Ref 4]

Entrenamiento y validacién de una red neuronal

El proceso de entrenamiento de una red neuronal convolucional, en este caso dedicada al
procesamiento de imagenes, es fundamental para lograr un modelo preciso y
generalizable, es decir, que pueda ser usada con diferentes conjuntos de datos de entrada.
Comienza con la preparacién de los datos, donde se divide el conjunto de datos en
conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. El conjunto de entrenamiento se utiliza
para ajustar los pesos de la red durante el entrenamiento, mientras que el conjunto de
validacion se utiliza para ajustar los hiperpardmetros del modelo y evitar el sobreajuste. El
conjunto de prueba se reserva para evaluar el rendimiento final del modelo.

Durante el entrenamiento, las imagenes se alimentan a la red neuronal, que consiste en
capas convolucionales, de agrupacion y completamente conectadas. Las capas
convolucionales aprenden caracteristicas como bordes, texturas y formas mediante la
aplicacion de filtros convolucionales a las imagenes de entrada. Estas caracteristicas se
pasan a través de capas de agrupacidén para reducir la dimensionalidad y extraer
caracteristicas invariantes a pequefas transformaciones. Finalmente, las caracteristicas
se alimentan a capas completamente conectadas que realizan la clasificacién o regresion
dependiendo de la tarea.

Durante el entrenamiento, las imagenes se introducen en la red en lotes (batches). En cada
iteracién (epoch), la red procesa estos lotes, calcula las predicciones y compara estas
predicciones con las etiquetas reales para calcular la pérdida. Luego, los pesos de la red
se actualizan utilizando un algoritmo de optimizacion, como el descenso de gradiente
estocastico, por ejemplo.

Es crucial monitorear el rendimiento del modelo durante el entrenamiento para evitar el
sobreajuste (overfitting) y garantizar que el modelo generalice bien a nuevos datos. Para
ello, se utiliza el conjunto de validacién. Después de cada epoch, se evalia el modelo en el
conjunto de validacidn y se calculan métricas de rendimiento, como la precision y la
pérdida. Si el rendimiento en el conjunto de validacidn comienza a disminuir o se estabiliza
mientras que la pérdida en el conjunto de entrenamiento sigue disminuyendo, puede ser
unindicio de que el modelo se esta sobreajustando.



El proceso de validacidn es crucial para ajustar los hiperparametros del modelo, como la
tasa de aprendizaje, la arquitectura de la red y el tamanfo del lote. Se pueden probar
diferentes configuraciones de hiperparametrosy seleccionar aquellas que produzcan el
mejor rendimiento en el conjunto de validacién. Las métricas de evaluacién, como la
precision o la pérdida, se calculan en el conjunto de validacidon y se utilizan para tomar

decisiones sobre la arquitectura del modelo y los hiperparametros
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Figura 2.3.1: Hiperparametros de una red neuronal

Tipos de redes neuronales

Existen varios tipos de redes neuronales que se han desarrollado para abordar diferentes
tipos de problemas en el ambito del aprendizaje automatico y el procesamiento de datos.
Algunos de los tipos mas comunes se listan a continuacion:

e Redes Neuronales Feedforward (FNN): Son el tipo mas basico de redes neuronales,

donde lainformacién fluye en una direccién, desde la capa de entrada hasta la capa
de salida sin ciclos ni realimentacién. Las FNN son adecuadas para tareas de
clasificacion y regresion simples.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Este tipo de red neuronal, el cual es el
tipo de red que ha sido usado en el desarrollo del proyecto, se compone de redes
que estan disenadas especificamente para el procesamiento de datos
estructurados en forma de matrices, como por ejemplo imagenes. Las capas
convolucionales de estas redes permiten detectar patrones locales en las
imagenes, lo que las hace especialmente efectivas en tareas de clasificacion,
deteccidny segmentacion de imagenes.

Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Son aptas para datos secuenciales, donde
la entrada tiene una estructura de secuencia temporal. Las RNN son capaces de



modelar dependencias temporales y se utilizan en tareas como el procesamiento
del lenguaje natural (NLP), la traduccidon automatica y la generacidn de texto.
Redes Neuronales Generativas Adversariales (GAN): Consisten en dos redes
neuronales, un generador y un discriminador, que compiten entre si en un juego
adversarial. El generador crea muestras sintéticas que son indistinguibles de las
muestras reales para el discriminador. Las GAN se utilizan en aplicaciones de
generacion de imagenes, super-resolucion, y sintesis de datos.

Los modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) evolucionaron
significativamente en el procesamiento de imagenes, y se desarrollaron varios modelos
destacados para abordar diferentes tareas especificas. A continuacion, se listan los
modelos mas populares de CNN para aplicaciones de vision artificial:

YOLO (You Only Look Once): YOLO es un modelo de deteccidn de objetos en
tiempo real que propone una sola pasada de prediccidon sobre toda laimagen.
Utiliza una red neuronal convolucional para predecir las coordenadas de las cajas
delimitadorasy las clases de los objetos en una sola iteracion. YOLO es conocido
por su velocidad y precision en la deteccidn de objetos en iméagenes y videos.
U-Net: U-Net es un modelo de segmentacion de imagenes ampliamente utilizado
en aplicaciones médicas, especialmente en segmentacién semantica de
imagenes biomédicas, como segmentacion de tejidos en imagenes de resonancia
magnética o segmentacion de células en imagenes microscoépicas. Se caracteriza
por su arquitectura en forma de U, que consta de una ruta de contraccién
(encoder) y una ruta de expansion (decoder), lo que permite la segmentacioén
precisa de objetos en imagenes.

ResNet (Residual Network): ResNet ha demostrado ser efectiva en tareas de
clasificacion y deteccion de objetos. La clave de ResNet es el uso de conexiones
residuales que permiten el entrenamiento de redes mas profundas sin sufrir
problemas de desvanecimiento del gradiente.

VGG (Visual Geometry Group): La red VGG, desarrollada por el Visual Geometry
Group de la Universidad de Oxford, es conocida por su simplicidad y su
arquitectura uniforme, que consiste en convoluciones de 3x3 y capas de max-
pooling. Aunque no es tan profunda como algunas de las arquitecturas mas
recientes, VGG ha demostrado un rendimiento sélido en tareas de clasificacion de
imagenes.



2.4 Proyectos relacionados

El procesamiento de imagenes de Caenorhabditis elegans (C. elegans) mediante
aprendizaje profundo es un campo en rapido crecimiento que ha demostrado ser
fundamental para la investigacion y analisis de este organismo modelo. En el Instituto de
Automatica e Informatica Industrial (ai2-UPV), durante los ultimos cinco afios, se han
desarrollado diversos sistemas de adquisicidon de imagenes [Ref14, Ref16, Ref7, Ref19]y
técnicas automaticas de procesamiento de imagenes [Ref17, Ref18 Ref20, Ref21, Ref23,
Ref24] que permiten automatizar los ensayos de lifespan [Ref15, Ref6, Ref22] o
healthspan.

Ademas de éstos, a continuacion, se recogen diversos proyectos similares o relacionados
con el sistema desarrollado para este TFM con el fin de realizar una comparativa y
visualizar de mejor manera el estado de la ciencia en este ambito, asi como la aportacion
que implica el trabajo desarrollado a la misma

1. Deep-Worm-Tracker [Ref 5]

Este proyecto consiste en un sistema de seguimiento avanzado disefado para rastrear de
manera precisay en tiempo real los movimientos de los organismos modelo C. elegans.
Utilizando técnicas de Deep Learning, combina el modelo de deteccion de objetos
YOLOV5 con el sistema de seguimiento Strong SORT para superar las limitaciones de los
métodos tradicionales. Este sistema logra una precision excepcional en la detecciony
seguimiento de los nematodos, incluso en condiciones desafiantes como fondos
ruidosos u occlusiones.

El proyecto también presenta un conjunto de datos Unico para la re-identificacién de los
nematodos, lo que minimiza los errores en el seguimiento de individuos. Con una
precision superior al 98% y tiempos de inferencia rapidos.

Strong SORT utiliza una combinacién de caracteristicas de apariencia y movimiento
extraidas por una red neuronal para mantener la identidad de cada nematodo a través del
tiempo. Esta técnica es especialmente efectiva para evitar errores de seguimiento durante
los momentos en los que se pierde visibilidad en un C. elegan, un desafio comun en el
estudio de comportamientos animales. Gracias a esta combinacion de precisiény
eficiencia, Deep-Worm-Tracker se convierte en una herramienta muy valida para la
investigacion etoldgica y el seguimiento de organismos modelo.

2. Towards generalization for Caenorhabditis elegans detection [Ref 6]

El proyecto busca automatizar ensayos en el nematodo modelo C. elegans, aunque sus
caracteristicas lo hacen ideal para estudiar enfermedades neurodegenerativas vy
envejecimiento, las tareas de observacién individual y clasificacion en vivo/muerto
requieren mucho tiempo de los técnicos de laboratorio. Por ende, la automatizacién de
estos ensayos se presenta como una solucién para liberar a los técnicos de tareas tediosas
y acelerar la duracién de los experimentos.

Para abordar este desafio, el proyecto propone un enfoque basado en el aprendizaje
profundo, utilizando una red neuronal convolucional (CNN) capaz de realizar la deteccion



generalista de C. elegans, independientemente del sistema de captura de imagenes
utilizado y de su apariencia. En lugar de depender de conjuntos de datos especificos para
entrenar modelos de deteccion, el proyecto busca alcanzar una buena generalizacién de
dominio, lo que permitiria al modelo detectar nematodos con mayor robustez en diferentes
condiciones de captura de imagenes.

Esto se logra mediante métodos de aumento de datos que amplian la representacion del
dominio de C. elegans en el conjunto de datos de entrenamiento, ademas de hacer uso de
software que permite simularimagenes de placas de Petri con C. elegans en su interior que
permiten entrenar la red neuronal utilizada.

El objetivo final es desarrollar un modelo que requiera un numero menor de imagenes para
alcanzar resultados deseados, lo que facilitaria su implementacién en una variedad de
aplicaciones para la automatizaciéon de ensayos en C. elegans. Este enfoque innovador
promete simplificar y acelerar significativamente la investigaciéon en el campo de la
biomedicina utilizando este modelo animal.

3. Small fexible automated system for monitoring Caenorhabditis elegans
lifespan based on active vision and image processing techniques [Ref 7]

En este proyecto, se desarrollé y describié una nueva maquina de monitoreo de C. elegans,
llamada SiViS, que consiste en un diseno de plataforma flexible y compacta para analizar
cultivos de C. elegans utilizando placas de Petri. ELl sistema utiliza una técnica de
iluminacién activa y diferentes pipelines de procesamiento de imagenes para detectar
movimiento, proporcionando un pipeline de procesamiento de imagenes automatizado.
Este estudio validé tanto estos métodos como la viabilidad de la maquina SiViS para
experimentos de longevidad mediante la comparacién con ensayos manuales de
longevidad. Los resultados demostraron que el sistema automatizado produce réplicas
consistentes, y no hay diferencias significativas entre los ensayos del sistema
automatizado y los ensayos manuales tradicionales.

Una parte crucial de este proyecto es la técnica de post-procesamiento empleada para
corregir posibles errores en los recuentos de longevidad obtenidos automaticamente.
Dado que las curvas de longevidad deben ser funciones decrecientes mondtonas,
cualquier error de conteo detectado podria indicar una anomalia. Esta técnica se
implementa en dos etapas, considerando diferencias en la aparicion de errores durante
diferentes fases del ciclo de vida del C. elegans. En la primera etapa, se corrigen los errores
de recuento hacia arriba, ya que es mas probable que los nematodos vivos estén ocultos o
agregados en esta fase inicial del ciclo de vida. En la segunda etapa, se corrigen los errores
de recuento hacia abajo, ya que, en esta etapa mas avanzada del ciclo de vida, la
acumulacién de suciedad y la disminucidén de la supervivencia aumentan la probabilidad
de errores. Esta técnica de post-procesamiento garantiza la precision y confiabilidad de los
resultados obtenidos



4. Caenorhabditis elegans Connectomes of both Sexes as Image
Classifiers [Ref 8]

En el proyecto, se construyeron dos tipos de redes neuronales artificiales (ANN) basadas
en el conectoma (sistema nervioso) de los C. elegans. Primero, se crearon grafos dirigidos
aciclicos (DAG) con direcciones de borde aleatorias, desorientando el flujo de informacién
natural del conectoma. Segundo, se desarrollaron DAG que preservan las direcciones y
tipos de neuronas (sensoriales, interneuronas y motoras) del conectoma, manteniendo el
flujo de informacion bioldgico.

Ambas redes se entrenaron para clasificar imagenes de los conjuntos de datos MNIST y
fashion-MNIST. Las redes basadas en DAG realistas mostraron una precisidon superior:
99.6% para MNISTy 92.7% para fashion-MNIST, comparado con las redes de DAG aleatorios
que presentaron menor precision. Este enfoque demostré que mantener la estructura de
flujo de informacion del conectoma es crucial para mejorar el rendimiento de las ANN.

Los resultados sugieren que las arquitecturas de ANN inspiradas en redes bioldgicas
pueden ofrecer mejoras significativas en la precision y eficiencia de las tareas de
clasificacion de imagenes. Las redes que preservan el flujo natural de informacion del
conectoma no solo superaron a las basadas en grafos aleatorios, sino que también
mostraron rendimientos comparables con redes mas complejas y con mayor niumero de
parametros. Esto destaca el potencial de las redes neuronales biolégicas para disefnar
arquitecturas avanzadas de ANN.



2.5 Comparativa

En este apartado se van a desarrollar los puntos clave que diferencian al proyecto expuesto
en este TFM con los proyectos relacionados comentados en el apartado anterior. Se
explicara qué cosas anade y que tipo de resultados se quieren obtener para poder situar el
proyecto en el panorama del estado del arte actual.

En comparacion con el proyecto 1 del anterior apartado, pese a que ambos proyectos
utilizan redes neuronales para hacer una identificacion y seguimiento de los C. elegans, el
proyecto 1 funciona mejor en el seguimiento de nematodos individuales en la placa, sin
embargo, a la hora de identificar y seguir a varios C. elegans en la misma imagen
simultaneamente tiene ciertos problemas en cuanto a la oclusién de estos en laimagen o
cuando se pierden al salirse de los bordes de la Placa de Petri. Sin embargo, el proyecto
expuesto en este TFM ofrece buenos resultados en esas situaciones y ofrece una solucion
al problema de la agregacidon de nematodos entre si.

En cuanto al segundo proyecto expuesto en el anterior apartado, este utiliza técnicas
similares para la deteccién de los C. elegans en una placa de Petri en diferentes
condiciones, ademas de utilizar, al igual que en este proyecto, un simulador de imagenes
de C. elegans que seran utilizadas para entrenar una red neuronal de deteccion de los
mismos sobre unaimagen. El proyecto expuesto en este TFM utiliza estos conceptos como
base y realiza la deteccién de nematodos en la placa de Petri, ademas de realizar un
seguimiento de cada nematodo y propone una solucioén a la agregacion de nematodos.

El tercer proyecto desarrolla una maquina de monitoreo automatico de C. elegans, sin
embargo, este TFM solo ofrece una solucién software al tracking de C. elegans en una
imagen, no obstante, los recursos de post-procesamiento de imagen expuestos en el
proyecto han servido como base para desarrollar los que finalmente han sido utilizados en
este TFM.

En el cuarto proyecto se han desarrollado redes neuronales para el procesado de imagenes
teniendo en cuenta la estructura del sistema nervioso de los C. elegans, se han tomadoy
comparado datos de precision de los diferentes experimentos realizados y se han extraido
conclusiones sobre que arquitectura de red es mejor, en este TFM también se expondran
este tipo de razonamientos para las redes neuronales que se han utilizado, sin embargo, se
han utilizado arquitecturas convencionales de CNN para la deteccidon de C. elegans, en
lugar de redes neuronales basadas en el conectoma de los C. elegans.

Teniendo en cuenta lo anteriormente expuesto, se puede sacar en conclusidon que existen
diferentes proyectos relacionados con lo desarrollado en este TFM, sin embargo, este
proyecto anade diversas funcionalidades y caracteristicas que lo hacen unico que a
continuacidén se van a enumerar:

1. Seguimiento efectivo de cada uno de los C. elegans sobre laimagen.

2. Uso de unared neuronal convolucional adicional para resolver los casos en los
que los C. elegans se cruzan entre si.

3. Implementacién del sistema en un nodo de ROS2 para su uso en un proyecto
robotizado.

4. Obtencion de resultados de menos de un segundo en cada iteracion.



2.6 Relacion con los Objetivos de Desarrollo Sostenible

El presente TFM se alinea de manera significativa con el Objetivo de Desarrollo Sostenible
(ODS) numero 3, “Garantizar una vida sana y promover el bienestar para todos en todas las
edades”, debido a diversas cuestiones enrelacion a la utilidad de las investigaciones sobre
nematodos C. elegansy su utilizacidn para impulsar ciertas areas de la ciencia.

En primer lugar, la investigacidn biomédica sobre los C. elegans es fundamental para el
avance de la salud global. Estos nematodos son un modelo bioldgico esencial en la
investigacion cientifica debido a su simplicidad y a la similitud genética y de rutas
moleculares con los seres humanos. El sistema de visidn automatizado basado en redes
neuronales desarrollado en este proyecto para el analisis de estos nematodos, permite
aumentar la precision y la eficiencia de los ensayos cientificos. Esto se traduce en una
aceleracion del proceso de investigacion, posibilitando la identificacion y el desarrollo de
tratamientos y terapias de manera mas rapiday precisa. La automatizacién reduce errores
humanosy optimiza recursos, lo que es crucial para el avance de la biomedicina.

Ademas, la automatizacion de ensayos con C. Elegans puede contribuir significativamente
a la investigacion de enfermedades humanas. Este modelo se usa en gran cantidad de
estudios sobre el envejecimiento, enfermedades neurodegenerativas y trastornos
metabolicos, entre otros. Al mejorar la capacidad de los cientificos para realizar ensayos
detallados y repetitivos, el sistema desarrollado en este TFM facilita la obtencién de datos
mas confiables. Esto puede acelerar el descubrimiento de nuevos medicamentos y
tratamientos, contribuyendo directamente a la mejora de la salud y el bienestar de la
poblacion.

Por ultimo, laimplementacién de tecnologias avanzadas como las redes neuronales en la
investigacion cientifica no solo impulsa la innovaciéon tecnolégica, sino que también
establece un precedente para futuras aplicaciones en otras areas de la biomedicina. La
utilizacién de inteligencia artificial en el analisis de datos bioldgicos puede inspirar el
desarrollo de nuevas herramientas y métodos que beneficien la investigacion en salud a
nivel global. De esta manera, el trabajo presentado en este TFM no solo aborda una
necesidad especifica en el campo de la investigacién con C. Elegans, sino que también
apoya los esfuerzos globales para alcanzar los objetivos de salud y bienestar establecidos
por las Naciones Unidas en el ODS 3.



Capitulo 3. Analisis de requerimientos

3.1 Software utilizado
Python

Python es un lenguaje de programacién de alto nivel conocido por su simplicidad y
flexibilidad. Es ampliamente utilizado en diversos campos, incluida la visién artificial,
gracias a sus numerosas bibliotecas especializadas, como TensorFlow, PyTorchy OpenCV.
Estas bibliotecas ofrecen herramientas y funciones predefinidas que facilitan la
implementacién de algoritmos de redes neuronales para problemas de vision artificial,
como la deteccidén de objetos, el reconocimiento facial o la segmentacién de imagenes.
Python se destaca en este ambito por su sintaxis intuitiva y legible, lo que facilita la
comprensiony la depuracién del cddigo, asi como por su comunidad activa que comparte
recursos, tutoriales y soluciones a través de foros en linea y repositorios de cédigo abierto.

En comparacién con otros lenguajes de programacién como C++, Python ofrece una
ventaja significativa en el desarrollo de aplicaciones de visién artificial con redes
neuronales debido a que proporciona una amplia variedad de bibliotecas optimizadas y
herramientas de desarrollo que simplifican la implementacion y la optimizacién de
algoritmos de redes neuronales, mientras que en C++, pese a ofrecer mayor rapidez de
ejecucion, los desarrolladores suelen tener que escribir y gestionar cédigo de bajo nivel, lo
que puede ser mas propenso a errores y consumir mas tiempo.

Por estas razones se ha utilizado Python a la hora de desarrollar este proyecto, ya que
ofrece un entorno de desarrollo mas intuitivo y eficiente para problemas de visién artificial
con redes neuronales, ademas de proporcionar gran variedad de librerias y herramientas
para vision artificial y uso de redes neuronales lo que lo convierte en la eleccién preferida
para este proyecto.

ROS 2

ROS2, o Robot Operating System 2, es una plataforma de codigo abierto disefiada para
facilitar el desarrollo de aplicaciones robéticas. Es una evoluciéon de ROS, con mejoras
significativas en términos de rendimiento, modularidad y compatibilidad multiplataforma.
ROS2 proporciona un marco flexible y escalable que permite a los desarrolladores
construir sistemas robdéticos complejos al proporcionar herramientas y bibliotecas para la
comunicacion entre componentes, la gestion de dispositivos, la integracidén de sensores 'y
actuadores, y mas.

En ROS2, los componentes de un sistema robdtico se organizan en nodos. Un nodo es una
unidad de procesamiento independiente que puede realizar tareas especificas, como
controlar un sensor, ejecutar un algoritmo de procesamiento de datos o enviar comandos
a un actuador. Estos nodos se comunican entre si mediante mensajes, que son paquetes
de datos estructurados que contienen informacion relevante para la interaccion entre los
nodos. Ademas de la comunicacién basada en mensajes, ROS2 también ofrece la
posibilidad de crear servicios, que son intercambios de mensajes sincronos entre un
cliente y un servidor. Los servicios permiten a un nodo solicitar una acciéon especifica a otro
nodo y esperar una respuesta, lo que facilita la implementacién de comportamientos mas
complejos en sistemas roboticos.



En el contexto de ROS2, un nodo publicador es un componente de software que envia datos
0 mensajes a un "topic" especifico. Estos mensajes, en el contexto de este proyecto son
imagenes tomadas desde una camara a una placa de Petri que contiene a los C. elegans a
los cuales se les va a realizar el seguimiento.

Por otro lado, un nodo suscriptor es un componente que recibe y procesa estos mensajes
publicados por los nodos publicadores. Los nodos suscriptores estan suscritos a un "topic"
especificoy reciben los mensajes correspondientes, en este caso, recibe las imagenes del
topic y llama al programa desarrollado en Python para obtener las coordenadas de todos
los nematodos.

OpenCV

OpenCV, (Open Source Computer Vision Library), es una biblioteca de cddigo abierto
disefiada para resolver problemas de visidon por computadora en tiempo real. Ofrece una
amplia gama de funciones y algoritmos para el procesamiento de imagenes y videos,
incluyendo deteccidn de bordes, filtrado, segmentacién, seguimiento de objetos y
reconocimiento de patrones. OpenCV se ha convertido en un estandar de facto en la
comunidad de visién por computadora debido a su versatilidad, eficiencia y facilidad de
uso.

En el contexto de las redes neuronales, OpenCV se utiliza en varias etapas del proceso de
vision artificial. Por ejemplo, se utiliza para preprocesary preparar datos de imagenes antes
de alimentarlos a una red neuronal, lo que implica la manipulacion de imagenes, la
normalizaciéon de datos y la extraccidon de caracteristicas. También se utiliza para el
postprocesamiento de los resultados de la red neuronal, como la visualizacién de las
predicciones, la segmentacién de objetos y la evaluacién del rendimiento del modelo.
Ademas, OpenCV se puede integrar facilmente con otras bibliotecas populares de
aprendizaje profundo (Deep Learning), como TensorFlow y PyTorch, lo que permite
construir y desplegar sistemas completos de visién artificial con facilidad.

En este proyecto se ha utilizado OpenCV para preprocesar las imagenes obtenidas de la
camara para alimentar a la red neuronal, ademas de obtener mascaras de imagen de los
nematodos para utilizarlas junto a los resultados de lared neuronal para obtener resultados
y realizar un postprocesado de los resultados para visualizarlos y medir el rendimiento del
sistema.

Ultralytics

Ultralytics es una libreria de Python especializada en visidn artificial que proporciona
herramientas avanzadas para el desarrollo, entrenamiento y despliegue de modelos de
redes neuronales, especialmente en el contexto de deteccidn y segmentacion de objetos.
Esta libreria es ampliamente utilizada por su capacidad para trabajar con arquitecturas
populares como YOLO (You Only Look Once) y otros modelos de redes neuronales
convolucionales.

En el ambito de la vision artificial, Ultralytics ofrece una amplia gama de funcionalidades.
Para empezar, facilita el entrenamiento de modelos de detecciony segmentacién de
objetos mediante una interfaz intuitiva que simplifica el manejo de datos, la configuracion
del modeloy la evaluacion del rendimiento. Ademas, ofrece herramientas para la



visualizacién de resultados, lo que facilita la comprension de como los modelos estan
interpretando las imagenes y mejorando con el tiempo.

Otra caracteristica destacada de Ultralytics es su capacidad para integrarse con sistemas
de entrenamiento distribuido, lo que permite acelerar el proceso de entrenamientoy
escalar modelos para conjuntos de datos mas grandes. Ademas, la libreria ofrece soporte
para diversas arquitecturas de red y conjuntos de datos, lo que la hace versatily
adaptable a una amplia variedad de aplicaciones en vision artificial, desde la deteccidén
de objetos en imagenes médicas hasta la vigilancia de seguridad en tiempo real.



3.2 Redes neuronales utilizadas
Red neuronal YOLO Segmentacion

Una red YOLO (You Only Look Once) funciona mediante la divisién de la imagen de entrada
en una cuadriculay la prediccién de las ubicaciones y las clases de los objetos dentro de
cada celda de la cuadricula simultdneamente. Utiliza una sola red neuronal convolucional
para realizar esta tarea en lugar de dividir el proceso en etapas separadas. La red YOLO
predice las coordenadas de los cuadros delimitadores que rodean los objetos de interés,
junto con las probabilidades de clase para cada cuadro delimitador. Luego, aplica filtros
para eliminar cuadros redundantes y produce una salida final que identifica los objetos
detectados junto con sus ubicacionesy clasificaciones. Esto permite que la red YOLO sea
rapida y eficiente, lo que la hace especialmente adecuada para aplicaciones en tiempo
real, como la deteccién de objetos en videos.

Una red neuronal YOLO Segmentacion es una variante del modelo YOLO que se centra en
la tarea especifica de segmentacion semantica enimagenes. Mientras que el YOLO original
se enfoca en la deteccién de objetos, la versiéon de segmentacién se desarrolla para
proporcionar una salida de segmentacion precisa, donde cada pixel de la imagen se
clasifica en una categoria especifica. Esto significa que, en lugar de solo identificar y
delimitar objetos, una red YOLO de segmentacion etiqueta cada pixel, lo que permite una
comprension mas detallada de laimagen en términos de sus componentes visuales.

Se ha utilizado YOLO Segmentacion en lugar de YOLO Deteccidén debido a su capacidad
para proporcionar no solo deteccién y localizacidon precisas de los organismos, sino
también porque ofrece segmentacién semantica, lo que significa que puede identificar y
distinguir cada C. elegansindividualmente delfondo de la placa de Petri. Esto ayuda mucho
en este programa, donde se necesita un analisis detallado de cada organismo por separado
para llevar a cabo estudios de comportamiento y seguimiento de movimientos. Ademas, la
segmentacion ha resultado util para mitigar problemas de superposicién entre los
organismos y a mejorar la precision general de la deteccion.
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Figura 3.2.1: Resultados de una red neuronal YOLO en una imagen [Ref 11]



Red neuronal U-Net

U-Net es una arquitectura de red neuronal convolucional disefiada para tareas de
segmentacion de imagenes, como la segmentacioén semantica. Funciona combinando una
ruta de codificacion, que reduce la resolucién de la imagen para capturar caracteristicas
generales, con una ruta de decodificacién, que aumenta la resolucién para producir una
segmentacion detallada. Ademas, emplea conexiones residuales entre las capas de
codificacion y decodificacion para ayudar a transmitir informacion detallada.

A medida que la imagen se reduce en tamano, durante la parte de codificacién, la red
conserva informacidon crucial mediante conexiones especiales llamadas conexiones
residuales, es decir, lared "aprende" caracteristicas generales de laimagen, como podrian
ser bordes o texturas. Estas conexiones ayudan a la red a recordar detalles importantes a
medida que la imagen se procesa.

Tras esto, durante la parte de decodificacion, la red utiliza las caracteristicas aprendidas
durante el proceso de codificacién, para generar una segmentacion precisa, es decir, que
a medida que se aumenta la resolucién, la red utiliza esas caracteristicas para crear una
imagen segmentada, donde cada pixel esta etiquetado seglin el objeto al que pertenece.

Estared neuronal se ha utilizado en el proceso de resolucidn de agregaciones, debido a que
funciona de manera eficiente para localizar el esqueleto de un nematodo conociendo la
ventana de imagen donde se encuentra el nematodo y la ventana en el instante anterior
junto al esqueleto del nematodo en ese instante. Esto nos permite conocer la posicion de
cada nematodo en todo momento en el cual se estdn superponiendo dos o mas
nematodos.
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Figura 3.2.2: Esquema de una red neuronal U-Net [Ref 12]



Capitulo 4. Desarrollo del proyecto

En este capitulo se abordara todo el desarrollo realizado en este proyecto. Para poder
comprender en mayor medida este apartado, primero se deben explicar los diferentes
componentes del sistema y como interactian entre si para llevar a cabo el propdésito
principal del mismo, publicar en todo momento las coordenadas de cada nematodo en la
Placa Petri.

En primer lugar, para entender de manera correcta el desarrollo del proyecto, cabe explicar
que el mismo va a ser utilizado en un proyecto de valorizaciéon llamado “Multiview”.
Multiview es el nombre de un prototipo disefiado en el ai2 (Instituto de Automatica e
Informatica Industrial) de la UPV, el cual conforma un sistema de monitorizacion de
C.elegans mediante el uso de camaras “macro” para visualizar todos los C.elegans y una
cdmara “micro” con mayor resolucién que se centrard en visualizar un C.elegan
individualmente.

"11"?5.

Figura 4.1.1: Fotografia del sistema Multiview

Este proyecto, a rasgos generales, funciona la siguiente forma. En la plataforma blanca se
sitlan dos placas de Petri con los C.elegans a monitorizar, las cAmaras “macro” ofrecen
una imagen general de ambas placas de Petri, ésta imagen sera utilizada por el sistema
para obtener las coordenadas de cada nematodo en todo momento. Sin embargo la
camara “micro” (la camara grande situada encima de la plataforma en la imagen), debe
situarse de manera que enfoque en todo momento al C.elegan que se esta monitorizando.

La posicion de la camara “micro” es fija, para poder seguir al C.elegan correctamente se
utilizan varios motores que moveran la plataforma con la Placa de Petrien los ejes xey. La



posicién de lacamara “micro” se controla mediante un puntero laser que estara apuntando
al punto donde estd visualizando dicha camara, hasta que logre enfocar un nematodo, en
dicho momento el laser se apagara. Lailuminaciéon de las placas de Petri esirregular debido
a que se gestiona con unos focos de luz situados debajo de las mismas.

El sistema desarrollado para este TFM consiste en un programa que, leyendo las imagenes
gue ofrece la camara “macro” (una imagen por segundo), obtenga las coordenadas xe y de
cada C.elegan y se lo comunique al resto del sistema para poder mover los motores de
manera adecuada.

Teniendo esto en cuenta, se debe aclarar que la estructura final del sistema se compone
de un nodo suscriptor de ROS2 el cualtomaimagenes de las cdmaras “macro” que se estan
publicando en un determinado topic. Estas camaras toman imagenes de la Placa de Petri
en la que estan los C.elegans y las publica mediante un publicador de ROS2. Por otro lado,
el nodo suscriptor llama a un archivo programado en Python el cual contiene todas las
librerias y funciones necesarias para enviar los datos de posicién de cada C.elegan por
cada segundo.

De esta forma, el suscriptor obtiene los datos de posicion de cada nematodo para la
imagen que ha obtenido de la camara y envia estos datos a un nodo publicador para que
los publique en un topic. En el segundo siguiente, la camara publicara otraimagen que sera
leia por el nodo suscriptor que realizara el mismo proceso nuevamente hasta que lacamara
deje de publicar, este funcionamiento esta plasmado en el diagrama a continuacién
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Figura 4.1.2: Diagrama de flujo del programa implementado

Sin embargo, también es necesario explicar la estructura del programa en Python
desarrollado para calcular la posicion de los C. elegans. En primer lugar, todos los procesos



se gestionan desde una funcidén principal llamada algoritmo, a la cual llama el nodo
suscriptor de ROS2. Esta funcion algoritmo realiza una llamada a otra funcién llamada
detectar_gusanos_en_imagen, la cual envialaimagen actual de la camara alared neuronal
YOLO y devuelva una serie de resultados que seran pasados de vuelta a la funcién
algoritmo.

Con esta serie de datos para cada imagen, esta funcién gestiona una lista de objetos tipo
diccionario que contiene los datos de cada objeto detectado por la red YOLO, esta lista
llamada lista_objetos_detectados es actualizada por cada llamada a la funcién algoritmo,
la cual, tras obtener los datos de la red YOLO se encarga de actualizar los datos e cada
objeto detectado de la lista que postencialmente pueda ser un nematodo y afadir los
nuevos objetos que hayan sido detectados por la red neuronal.

Cuando dos nematodos se encuentran demasiado cerca, la funcién lo toma como una
posible agregaciény llama alafuncidn anyadir_agregacion, la cual se encarga de, mediante
el uso de umbralizar la imagen mediante OpenCV, discernir si los nematodos se estan
tocando o no, de esta forma, si no se estan tocando simplemente se modificaran sus
coordenadas, sin embargo, si resulta que si se estan tocando, se creara un hilo de
ejecuciodn que llamara a la red neuronal U-Net para que resuelva la agregaciéon de manera
paralela a la ejecucién del resto del programa.

Al terminar la agregacion, es decir, cuando los nematodos se separan, el hilo que esta
gestionando dicha agregacién, actualizara a los diccionarios de la lista para indicar qué
nematodo es cada cual. Al final de todos procesos de la funcién algoritmo, ésta filtra los
datos de la lista_objetos_detectados que se van a enviar al nodo suscriptor de ROS2. Todo
este funcionamiento se encuentra plasmado en el diagrama que se muestra a
continuacion:
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Figura 4.1.2: Diagrama de flujo del programa desarrollado en Python

Para entender mejor como se ha dividido este capitulo, hay que tener en cuenta que el
desarrollo de este proyecto se ha llevado a cabo en 3 partes diferenciadas: la primera parte
tiene que ver con el disefio, entrenamiento y validacion de las redes neuronales que han
sido utilizadas en el proyecto, la segunda parte compone todo lo referente a la
programacion en Python que se ha llevado a cabo para hacer el seguimiento de los C.
elegansy la tercera parte consiste en la validacidon del sistema con imagenes reales.

Este proceso se ha llevado a cabo multiples vecesy se han probado gran cantidad de redes
neuronales para la deteccion de los nematodos, asi como también se ha cambiado el
cdédigo en Python multiples veces para conseguir resultados adecuados, pasando por una
gran cantidad de versiones.

Los resultados de la tercera etapa, la etapa de validacion de resultados, dictaminaban
realmente el éxito o fracaso de las redes neuronales utilizadas y de las funcionalidades en
Python afiadidas al proyecto, de esta forma las dos primeras partes del desarrollo se han
ido repitiendo numerosas veces a lo largo del desarrollo, por lo que, en cierta medida
estas tres partes se han llevado a cabo de forma paralela hasta encontrar un buen
resultado.



4.1 Entrenamiento, usoy validacion de redes neuronales

Uno de los objetivos principales de este proyecto consiste en localizar a los C.elegans en
la placa de Petri y obtener sus coordenadas. Para ello, tras probar con diferentes técnicas
devision artificial, se optd por la solucién de utilizar redes neuronales convolucionales para
detectar a estos nematodos en una imagen.

De esta forma, se valoraron diferentes tipos de redes neuronales para este propdsito, entre
ellas, se observd que las redes neuronales YOLO cumplian con las caracteristicas
necesarias para este proyecto, debido a que su enfoque de deteccion de objetos en una
sola pasada permite una alta eficiencia computacional sin sacrificar la precisién, por lo
que los resultados obtenidos de este tipo de redes son precisos y se obtienen de forma
rapida.

De esta forma, en un inicio, se realizé el entrenamiento y posterior validacion de diversas
redes neuronales YOLO Deteccidn, dichas redes neuronales no ofrecian resultados
demasiado buenos para el proyecto, ya que muchos nematodos de la placa no eran
detectados por la red neuronal, ademads de que habia ruido en la imagen que si que lo
detectaba como si fuese un C.elegan.

Tras esto, se optd por utilizar redes neuronales Yolo Segmentation, en este caso se
obtuvieron resultados mucho mas favorables, en la mayoria de los casos, todos los
nematodos de las imagenes de validacion eran detectados por la red, a pesar de que la
velocidad de la red neuronal no era mucho mas lenta que las redes neuronales Yolo
Deteccidn, por lo que seguia siendo una solucién adecuada al problema.

Sin embargo aun habia otro problema el cual se debia afrontar en este proyecto, el cual es
el hecho de que los C.elegans se mueven con total libertad por la placa de Petri, lo cual
puede provocar que se solapen y se crucen en algunos momentos. Esto hace muy dificil
poder discernir qué nematodo es cada uno.

En todas las redes neuronales, se observé que cuando se produce una agregacion (cuando
un nematodo pasa por encima o debajo de otro), la red detecta a la agregacion como un
solo nematodo, lo que complica saber qué nematodo es cada uno cuando los nematodos
se vuelven a separar.

De esta forma se optod por utilizar una red U-Net, entrenada con diversas imagenes de
agregaciones de nematodos y sus esqueletos, de forma que, para una imagen, los
esqueletos de ambos nematodos en esta imagen y una imagen posterior, pueda predecir
los esqueletos de los nematodos en esta imagen posterior.

Esta red neuronal seria usada para obtener los esqueletos de ambos nematodos en todo
momento cuando los nematodos se encuentran agregados, de forma que, al separarse, se
pueda saber qué nematodo es cada uno y asi no perder la referencia de posiciéon de los C.
elegans.



4.1.1 Red YOLO Segmentation

Una red neuronal YOLO Segmentation, es un tipo de arquitectura de red neuronal
convolucional utilizada para la deteccién y segmentacion de objetos en imagenes. YOLO
Segmentation segmenta cada objeto en la imagen a nivel de pixel, lo que significa que
proporciona una comprensidon mas detallada y granular de la ubicacién espacial de los
objetos en laimagen.

Para trabajar conredes YOLO en Python, es comun utilizar la libreria Ultralytics. Esta libreria
proporciona una interfaz sencilla y potente para entrenar, evaluar y utilizar modelos YOLO
de manera eficiente. Ademas de esto, ofrece funcionalidades adicionales como
visualizacion de resultados, integracidn con sistemas de entrenamiento distribuido y
compatibilidad con diversos conjuntos de datos y arquitecturas de red.

La primera red neuronal que fue entrenada fue la red responsable de detectar a los C.
elegans en laimagen. Finalmente se ha optado por utilizar una red YOLO Segmentation, sin
embargo, el proceso de eleccién del modelo de red neuronal fue extenso debido a la
multitud de opciones que se tenia, se optaron por modelos de red neuronal U-Net, Yolo
Detection y también Yolo Pose, sin embargo, debido a los resultados obtenidos se decidié
utilizar Yolo Segmentation para este propdsito.

El proceso de disefio y entrenamiento de la red neuronal se ha repetido por cada red
neuronal entrenada para este propdsito, sin embargo, a continuacion, se entrara en detalle
en este proceso soélo para el caso de la red neuronal que ha sido finalmente implementada.

Obtencidon de datos de entrada

Para entrenar una red YOLO se necesita un set de imagenes, el cual se dividird el 70% de
las mismas para entrenamiento, el 15% para validaciény el 15% para test. De estaforma la
red serd entrenada con el conjunto de entrenamiento, cambiando los pesos de la red
neuronal hasta conseguir un resultado satisfactorio.

Cadaimagen se debe corresponder con un archivo de texto que actuarda como mascara de
imagen, conteniendo en cada linea la clase a la que pertenece cada objeto de la imagen
seguido de los pixeles en los cuales se encuentra dicho objeto. En este caso solo hay
objetos de la clase “Celegan”, cuyo id es 0, todos los demas objetos de las imagenes se
toman como fondo o ruido.

Durante el entrenamiento, la red YOLO Segmentation se optimiza para aprender a predecir
las mascaras de segmentacion de los objetos en las imagenes de entrada. Esto se logra a
través de la minimizacién de una funcién de pérdida que compara las mascaras de
segmentacion predichas por la red con las mascaras reales de los objetos en el conjunto
de datos (los archivos de texto correspondientes a cada imagen).

Este proceso de optimizacién se lleva a cabo mediante algoritmos de descenso de
gradiente, ajustando los pesos y sesgos de la red para mejorar su capacidad para
segmentar con precision los objetos, de forma que la red pueda generalizar y segmentar
correctamente objetos en nuevas imagenes.



Figura 4.2.1: Proceso de optimizacion de una red YOLO [Ref 11]

Al proceso de generar las mascaras de imagen se le conoce como “etiquetado”, este
proceso puede ser muy largo y laborioso si se hace a mano, ya que, para YOLO
Segmentation, hay que indicar en un fichero de texto todos los pixeles los cuales esta
ocupando cada C.elegan en cada imagen, para Yolo Detection solo se necesita indicar las
coordenadas x e y de la esquina inferior izquierda del objeto, su ancho y su alto, lo cual
facilita un poco el proceso, sin embargo sigue siendo un proceso muy largo.

Existe una gran cantidad de herramientas online para realizar el etiquetado de las
imagenes, sin embargo, el proceso puede llevar una gran cantidad de tiempo, ya que cada
imagen puede costar facilmente media hora en ser etiquetada a mano, ademas de que el
etiguetado para redes con arquitectura YOLO Segmentation es mas dificil de realizar.

Sin embargo, debido a limitaciones como las comentadas anteriormente y para contar con
un gran numero de imagenes de entrenamiento, se hizo uso de un simulador de imagenes
programado en C, que permite generar secuencias artificiales de 30 imagenes de C.elegans
sobre placas de petri.

Este simulador funciona de la siguiente forma: haciendo uso de imagenes que se usaran
como fondo de la imagen final, detecta la zona de la imagen que se corresponde a una la
placa de petri, tras esto genera una secuencia de coordenadas suficientemente separadas
entre siy alrededor de esas coordenadas genera unafigura similar a un nematodo, teniendo
en cuenta una serie de patrones ya definidos.

Las imagenes usadas como fondos para el simulador son imagenes de varias placas de
Petri distintas que han sido tomadas con diferentes condiciones de iluminacién para que
la red neuronal generalice sus resultados lo mas posible. Esto es necesario debido a que el
sistema va a trabajar con placas de Petri que van a ser iluminadas con foco de luz el cual
puede aparecer en cualquier parte de la placa de Petri, generando una zona circular con
una iluminacién mucho mas intensa que el resto de la placa.

Ademas de lo comentado anteriormente, en las imagenes de la placa de Petri en las que el
sistema debe detectar a los C. elegans aparecera un pequefo punto blanco, el cual es
producido por el ldser que indica la posicidon de la camara “micro”, éste laser, al cabo de
unas imagenes, acabara apuntando al nematodo al que se esté realizando el seguimiento
en ese momento. Por lo tanto, algunas de las imagenes usadas como fondo contaran
también con el puntero laser apareciendo en zonas aleatorias.

A continuacién, se muestran diversas imagenes que se han usado como fondo para el
simulador:
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Figura 4.2.2: Imagenes utilizadas como fondos para el simulador

Este simulador puede generar secuencias de 30 imagenes con estos nematodos, las
cuales han servido para llevar a cabo diversas pruebas de tracking. Para generar estas
secuencias de imagen, el simulador guarda las coordenadas iniciales y finales de cada
nematodo, tras esto genera una figura algo reducida en un extremo y algo alargada en el
otro, con direccidén aleatoria, controlando que los objetos generados no se salgan de la
zona de la Placa de Petri ni se crucen entre si.

También se pueden generar secuencias de imagenes en las que una cantidad de C. elegans
definida por el usuario estén agregados en un inicio o se encuentren en paralelo, para que
la red neuronal aprenda también a localizar los nematodos que se encuentren en
situaciones similares. Ademas de esto el usuario también puede definir el nimero de
nematodos que se van a generar en cada secuencia de imagenes.

Los nematodos generados con el simulador varian su color teniendo en cuenta la
iluminacién de la imagen de fondo en las coordenadas en las que se encuentra el
nematodo, de esta forma la red neuronal a entrenar generalizard de manera mas eficiente
a los nematodos que se encuentren en el foco de luz o en la parte oscura de la imagen. A
continuacién, se muestran diversas imagenes generadas mediante este simulador:
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Figura 4.2.3: Imagenes obtenidas con el simulador

De esta forma, generando imagenes con este método, no solo se obtuvieron gran cantidad
de imagenes en poco tiempo, sino que también, debido a que el simulador maneja la
informacién de cada pixel que ocupa cada nematodo, la generacion de mascaras también
se realiz6 de manera automatica. Esto permite entrenar redes neuronales de manera
mucho mas rapida con diversas disposiciones de objetos en las imagenes.

Este simulador fue modificado para poder realizar el etiquetado de manera automatica
guardando los datos correspondientes de cada nematodo en cada imagen en un archivo
de texto. Ademas, en cierto momento de la validacién se detectd que las redes neuronales
YOLO entrenadas con este método muchas veces no detectaban C. elegans que se
encontraban cerca de los bordes, de manera que se forzé a que el simulador generase mas
nematodos en los bordes de la placa, lo cual mejoré los resultados del entrenamiento.

Entrenamiento

Una vez obtenidas las imagenes simuladas con las que la red seria entrenada, el siguiente
paso consistia en comenzar con el entrenamiento de la red como tal. Entrenar una red
YOLO es muy sencillo para un programador en Python, debido a que todas las
configuraciones necesarias como el numero de epochs (lotes), el tamafo de imagen con
el que trabajara la red y demads variables referentes al Data Augmentation que se explicaran
a detalle mas adelante; se pueden hacer en una sola linea de cédigo.

Debido a que entrenar una red neuronal es un proceso que consume muchos recursos de
la CPU y tarda mucho tiempo en un ordenador de sobremesa comun o un portatil, se ha



hecho uso de un cluster en Kubeflow, al cual se accede mediante JupyterLab. Este cluster
perteneciente al ai2 cuenta con las siguientes caracteristicas:

e Memoria RAM: 100Gb

e CPU:10

e Numerode GPUs: 1

e Marcade las GPU: Nvidia

Con estas caracteristicas el cluster ha permitido entrenar las redes neuronales de manera
mucho mas rapiday eficiente.

La red utiliza imagenes de 928x928 pixeles, estas dimensiones han sido asignadas
realizando diversas pruebas, debido a que imagenes de mayores dimensiones requerian de
un mayor coste computacional, lo que se traducia en un incremento en el tiempo que tarda
cada imagen en ser procesada por la red Yolo. A continuacidn, se muestra una lista de los
intervalos de tiempo que tardan los diferentes tamafios de imagen en la misma red
neuronal:

Dimension de las imagenes (px) Tiempo medio de ejecucion (s)
1800x1800 0.2

1600x1600 0.14

928x928 0.046

864x864 0.044

Se han utilizado 50 epochs para el entrenamiento porque las redes entrenadas con mayor
numero de epochs no aportaban mejores resultados y significaban un gasto de tiempo muy
grande.

El data augmentation es una técnica que aumenta la cantidad y la diversidad de datos de
entrenamiento, lo que implica generar nuevas muestras de entrenamiento mediante
técnicas como rotacion, traslacion, cambio de escala o modificacion del brillo de las
imagenes originales. Esto aumenta la diversidad del conjunto de datos, lo que ayuda a
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y a evitar el sobreajuste.

El data augmentation utilizado en el entrenamiento de esta red neuronal es el siguiente:

e Degrees=0.25

e Scale=0.3

e Translate=0.1

e Perspective=0.01

Durante el entrenamiento de la red neuronal, estos parametros controlan las
transformaciones aplicadas a las imagenes de entrada y sus mascaras correspondientes.
En este caso, "Degrees=0.25" indica que se aplicaran rotaciones aleatorias de hasta 0.25
veces el angulo original, "Scale=0.3" implica cambios de escala aleatorios de hasta el 30%
de laimagen original, "Translate=0.1" significa que se realizaran traslaciones aleatorias de
hasta el 10% del tamafno de la imagen, y "Perspective=0.01" indica que se aplicaran
distorsiones de perspectiva aleatorias con una probabilidad del 1%. Estas
transformaciones ayudan a la red neuronal a aprender patrones mas robustos y a mejorar
su capacidad para detectar y segmentar objetos en diversas condiciones.



Resultados obtenidos

Cada red neuronal que ha sido entrenada siguiendo este procedimiento ha sido probada
con imagenes reales para probar sus resultados y su comportamiento en imagenes
similares a las que realizara la detecciéon de nematodos para el sistema, pese a que
también se realizaron pruebas de rendimiento con el conjunto de test, los resultados
obtenidos en imagenes reales han sido mucho mas influyentes a la hora de definir si una
red neuronal era adecuada para el sistema o no.

A continuacién, se muestra la matriz de confusién obtenida del entrenamiento de la red
con el conjunto de test. La matriz muestra el nimero de pixeles acertados para cada clase,
en este caso, como solo se tiene la clase “Celegan”, muestra el nUmero de pixeles de la
imagen identificados como C. elegans y el nimero de pixeles identificados como fondo en
vertical y el numero de pixeles reales que conforman los celegans y el nimero de pixeles
reales delfondo en vertical.
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Figura 4.2.4: Matriz de confusion de la red neuronal YOLO

Como se puede apreciar, la gran mayoria de pixeles estan bien identificados, sin embargo,
hay que tener en cuenta que los numeros de aciertos seran mucho mayores debido a que
estd contando los pixeles, no el numero de C. elegans bien identificados.

Comoya se ha explicado, los resultados obtenidos validando la red neuronalconimagenes
reales han tenido mas peso a la hora de evaluar el rendimiento de la red. Por ello se ha
probado la red neuronal con gran cantidad de imagenes tomadas de placas de Petri con C.
elegans en su interior. Los resultados obtenidos de este proceso de muestran a
continuacion.



Imagen 1

Imagen 2

Figura 4.2.4: Resultados de la red neuronal YOLO sobre imagen real

Mediante estas imagenes se han obtenido diversos parametros de la red neuronal que han
ayudado a la hora de decidir cual de las redes neuronales es la ideal para ser incorporada
en el sistema. Este proceso se explica en detalle en el apartado 4.3.1 de este documento.



4.1.2 Red U-Net

La red neuronal utilizada para predecir los esqueletos de los C.elegans que se encuentran
agregados para poder resolver las agregaciones de manera adecuada es una U-Net que ha
sido entrenada con este propdsito con un conjunto de imagenes de agregaciones de
nematodos. Se ha elegido este modelo de red neuronal convolucional por su capacidad
para extraer caracteristicas de las imagenes.

La caracteristica distintiva de la U-Net es su estructura de codificador-decodificador, que
permite capturar tanto informacién de contexto como detalles de alta resolucién. En la
etapa del codificador, la red reduce progresivamente la resolucion espacial de la imagen
mientras extrae caracteristicas relevantes. Luego, en la etapa del decodificador, la red
reconstruye la imagen segmentada a partir de las caracteristicas de bajo y alto nivel,
restaurando asi la resolucion espacial.

Se debe tener en cuenta que esto facilita la segmentacidn precisa de objetos incluso en
imagenes de alta resolucién, sin embargo el coste computacional de trabajar con este tipo
deredes es mayor al de trabajar, por ejemplo, conredes YOLO, por lo que la red tardara mas
tiempo en procesar cada imagen.

Para entrenar y utilizar una U-Net, no se necesita una libreria especifica como el caso de
ultralytics para las redes YOLO, sin embargo generalmente se requieren librerias como
TensorFlow o PyTorch, asi como bibliotecas adicionales para manipulacidon de imagenes
como OpenCVy herramientas para la visualizacién de datos como Matplotlib.

Para implementar las redes neuronales U-Net en Python se hace uso de la libreria
unet_model_AL, la cual proporciona una interfaz sencilla y eficiente para construir,
entrenar y desplegar modelos U-Net en tareas de segmentacién de imagenes médicas y
biolégicas. Esta libreria esta optimizada para trabajar con conjuntos de datos voluminosos
y ofrece funcionalidades avanzadas para la manipulaciéon y preprocesamiento de
imagenes, asi como para la evaluacidn del rendimiento del modelo.

Obtencion de datos de entrada

Para obtener los datos necesarios para entrenar la U-Net también se ha hecho uso del
simulador, en este caso especificando que en las imagenes debe de haber Unicamente 2
nematodos y 2 de ellos deben estar agregados, esto produce imagenes de placas de Petri
en las cuales solo hay dos nematodos que se estan todando.

De esta forma el simulador también genera los archivos .pts necesarios para etiquetar las
imagenes para el correcto entrenamiento de la U-Net. Estos archivos se componen de 3
lineas, la primera de ellas, que empieza con el caracter “P” indica las coordenadas en la
imagen de los pixeles que componen los esqueletos de uno de los nematodos en laimagen.
La segunda linea, que comienza con el caracter “C” indica el valor del color de ese pixel en
escala de grises (0 para negro — 255 para blanco). La tercera linea indica el ancho del
nematodo en ese pixel, es decir, sitomamos desde ese pixel, cuantos pixeles de distancia
hay hasta salirse del nematodo hacia un lado y hacia el otro de éste.



Las tres ultimas lineas indican lo mismo pero para el otro nematodo de la agregacion. De
esta forma, lared neuronal solo necesita un archivo .pts porimagen para entrenar, en lugar
de dos archivos por imagen.

La red neuronal, para entrenar, toma ventanas de 100x100 pixeles centradas en un
nematodo y en otro respectivamente y las compara con el mismo archivo .pts para
aprender y de esta forma actualiza los pesos en cada momento, de manera que por cada
imagen obtiene 2 ventanas, cada una centrada en un nematodo.

P530 771;529 771;528 771;527 771;526 772;525 771;524 772;523 773;522 774;522 775;522 776;522 777,522
778;522 779;522 780;522 781;522 782;522 783;521 784;521 785;521 786;521 787;520 787;519 787;518 788;517
789;516 788;515 788;514 788;513 788;512 787;511 787;510 786;509 785;509 784;508 784;507 783;506 782
C44.000000;41.500000;38.000000;37.000000;37.333332;36.833332;36.833332; 34. 166668; 32.000000; 32.500000;31.66
6666;31.000000;30,000000;30.333334;29.833334;29.833334; 30. 000000 ; 30 . 000000 ; 30.833334; 31. 333334, 30. eoooee 3
0.166666;31.000000;31.833334;31.666666;32.000000;31.833334;31.500000;32.000000;33.000000;33.500000;33.8333
32;34.333332;35.500000;37.333332;39.500000; 39.500000; 41. 666668
W1.500000;1.530000;1.868880;2.034444;2.500000;2.500000;2.277778;2.107778;2.166667;2.161111;2.118889;2.1555
55;2.500000;2.500000;2.500000;2.500000;2.500000;2.500000;2.452222;2,405555;2.471111;2.422222;2.5708000;2.54
4444;7,500000;2.500008;2.107778;2.166667;2.166667;2. 166667;2.068889;2.023333;2.251111;1.938889; 1.585556; 1.
500000 ;1.500000; 1.500800

P498 772;498 771;499 771;500 771;500 770;501 769;502 769;503 769;504 769;505 770;506 771;506 772;507
773;508 774,508 775;508 776;509 776;510 777;511 777;512 778;513 778;514 779;515 779;516 779;516 780;516
781;517 781;518 781;519 782;519 783;519 784;519 785;519 786;519 787;519 788

C41.833332;40.500000;37.500000;34.166668;32.166668;32.333332,31.166666;28.500000;28.333334;29.833334;27.16
6666;28.666666;29.333334;29.166666;31.000000;30.500000;30.000000;28.666666;27.000000;27.6666066;28.333334;2
8.166666;30.333334;31. SBEGDD 31.833334;33.166668;33.333332;32.833332;31.500000;32.000000;31.500000;31. 1666
66;35.666668;39. 500999 43.333332

Wl.500000;1. 500090;1.599990;1.590000;1.500000;1.599999;1.653333,2 010000;2.1607778;1.773333;1.773333;1.7733
33;1.773333;2.166667;2.166667;2.181111;2.181111;2.166667;1.953333;1.566667;1.843333;1.938889;2. 313333;2.12
5556;2.010000;2.068889;2.023333;2.023333;1. 925555 2.082222;1.703333;1.843 33 1.566667;1.500000;1.500000

Figura 4.2.5: Ejemplo de una imagen etiquetada para la red neuronal U-Net

Entrenamiento

Esta red neuronal trabaja con diversos datos para hacer cada prediccién, por un lado
trabaja con la imagen de los nematodos que quiere predecir sus esqueletos, por otro lado
trabaja con la imagen anterior en el tiempo a dicha imagen y por ultimo también tiene en
cuenta el esqueleto, en la imagen anterior, del nematodo que estéd prediciendo, de forma
que la salida de la red neuronal es el esqueleto de ese nematodo pero en laimagen actual

Debido a que el simulador produce las imagenes en secuencias ordenas de 30 imagenes
donde los nematodos simulados se van moviendo, la red neuronal puede saber en todo
momento del entrenamiento qué imagen es la imagen anterior a la que esta prediciendo,
de esta forma la red puede entrenar sabiendo cual es la imagen anterior a la actual y sus
respectivos esqueletos almacenados en el archivo .pts correspondiente.

Para entrenar esta red neuronal, se ha indicado que solo hay una clase (esqueleto de C.
elegan) y que el tamano de la imagen es de 100x100 pixeles. No se ha utilizado data
augmentation para preservar la estructura espacial de las caracteristicas de la imagen
debido al uso que hace la U-Net de éstas asi como para garantizar la consistencia entre
imagenesy etiquetas.

Se utilizado un numero maximo de 100 iteraciones para el entrenamiento de esta red
neuronal para tratar de garantizar los resultados més exactos posibles ya que la red debe
predecir cada pixel del esqueleto del C.elegan en cuestion. Se ha utilizado un 70% de
imagenes para el proceso de entrenamiento, un 15% para la validacién y un 15% de test,
siendo un total de 6000 imagenes utilizadas en este proceso.



Resultados obtenidos

A continuacién se muestran diversos resultados de la U-Net con datos tomados del
conjunto de test, de esta forma se muestran a la izquierda las ventanas de imagen (arriba
la de la imagen anterior y abajo la de la imagen actual) y a la derecha los esqueletos del
nematodo en elque se centra laimagen, siendo elde arriba el esqueleto obtenido mediante
los archivos .ptsy el de abajo el esqueleto que ha predicho la red neuronal.

Figura 4.2.6: Resultados de la red neuronal U-Net en imagenes simuladas

A lo largo de todas las iteraciones del entrenamiento, la pérdida de los resultados ha ido
bajando hasta obtener una pérdida de 0.001 para los datos de entrenamiento y una pérdida
del 0.0022 para los datos de validacion. De esta manera a continuacién se muestra una
grafica con el decremento de la pérdida con respecto al tiempo (conforme pasaban las
iteraciones), se puede observar que al principio la red aprendia muy rapidamente y
conforme aumentaban las iteraciones el aprendizaje se hizo mas lento.
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Figura 4.2.7: Gréfica de la pérdida de datos en cada iteracion en el entrenamiento de la U-Net

Los resultados obtenidos con los datos de test nos indican que el entrenamiento deberia
proporcionar una red que otorgue resultados satisfactorios, sin embargo esto no es una
garantia segura de que vaya a ser asi. Por ello se han utilizado imagenes reales para probar
el comportamiento de la red neuronal. Algunos resultados que proporciona la red neuronal
con agregaciones en imagenes reales se muestran a continuacion:
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Figura 4.2.6: Resultados de la red neuronal U-Net en imagen real



De la validacién con estas imagenes se han obtenido una serie de parametros con los que
se ha medido la calidad de esta red neuronal, esta serie de parametros y como se han
obtenido se muestran en el capitulo 4.3.1 de este documento.



4.2 Programacion en Python

Ademas del uso de redes neuronales, era necesario para el proyecto disefar, programary
verificar un programa que leyese las imagenes obtenidas del topic de la cdmara “micro”y,
haciendo uso de librerias como OpenCV y las redes neuronales entrenadas previamente,
realice un seguimiento de los C. elegans en la imagen, publicando en otro topic, una lista
con objetos que contengan enid y las coordenadas de cada nematodo.

El objetivo principal de este programa es poder enviar las coordenadas de cada nematodo
en cada instante con una velocidad no inferior a un segundo y no perder la referencia de
ningun nematodo, ni siquiera confundir a los nematodos cuando se crucen, es decir,
resolver de manera adecuada las agregaciones.

Se ha decidido utilizar Python como principal lenguaje de programacioén para este proyecto
debido a su gran cantidad de librerias para trabajar con iméagenes, asi como su gran
facilidad para trabajar con éstas y para implementar redes neuronales gracias también al
uso de librerias como ultralytics y unet_model AL, descritas previamente en este
documento.

Sin embargo, hay que tener en cuenta de que Python es un lenguaje de programacién mas
lento que otros como C o C++, lo cual puede ser perjudicial para el sistema debido a que el
mismo debe publicar en un periodo inferior a un segundo por imagen. Debido a esto, se ha
optimizado el cddigo lo mas posible para que su respuesta sea la mas rapida posible en
cada instante.

4.2.1 Estructura de clases y librerias

La estructura de clases que se ha seguido a la hora de disefiar este sistema se muestra a
continuacion:

Nodo
ros_macrotracking

macro_track.py ~

utils_ags.py utils_umbralizada.py

A

utils_gusano.py procesos_unet.py utils_imgs.py

Figura 4.3.1: Diagrama con la estructura de clases y librerias del programa



De estaforma el archivo ros_macrotracking.py contiene elnodo de ROS2 encargado de leer
las imagenes del topic correspondiente, dichas imagenes, que se recibirdn con una
frecuencia de una imagen por segundo, son las correspondientes a las camaras “macro”.
De esta forma el nodo de ROS2 llama a una funcién Python llamada “algoritmo”, que se
encuentra en el archivo “macro_track.py” que sera la que devuelva la lista con los datos de
los C. elegans que sebe ser publicada.

Esta funcion “algoritmo” actia como una especie de nexo con el resto de funciones de
otros archivos. Al recibir como parametro una imagen llama al archivo “utils_imgs.py” en
concreto ala funcién “detectar_gusanos_en_imagen”, la cual utiliza a la red neuronal YOLO
para obtener los datos de cada nematodo detectado por ésta en la imagen. También
obtiene una masara de imagen que corresponde a diversos objetos de la imagen que
podrian ser nematodos, esta imagen la obtiene llamado a “umbralizar_imagen” en el
archivo “utils_umbralizada.py”, la cual obtiene esta imagen mediante el uso de un
AdaptiveThreshold de OpenCV.

Tras esto, la funcién “algoritmo” crea un diccionario con los datos de cada nematodo y lo
actualiza en la lista de objetos detectados por la red YOLO mediante la funcidn
“actualizar_gusano” del archivo “utils_gusano.py”, si el diccionario corresponde a un
objeto nuevo, lo creay afiade a la lista de objetos.

Tras esto la funcién llama al archivo “utils_ags.py”, en concreto a la funcidn
“repaso_de_objetos” la cual tratara de encontrar a los C. elegans de la imagen que no
hayan sido detectados en la imagen por la red YOLO, asi como tratar de identificar las
agregaciones de nematodos y resolverlas.

Tras ello, la funcion “algoritmo” actualiza las variables globales como
“contador_imagenes”, filtra los objetos de la lista de objetos detectados que pueden ser
nematodos y crea una segunda lista de diccionarios con los datos de interés para ser
enviados de cada uno de los nematodos y los devuelve al archivo “ros_macrotracking.py”

La funciéon “repaso_de_objetos”, si detecta una agregacién en la imagen llamara a la
funcién “anyadir_agregacion”, la cual, si se trata de una agregacién nueva, creara un hilo de
ejecuciodn que tratara de resolver la agregacion. Este hilo de ejecucién llamara al archivo
“procesos_unet.py” el cual hard uso de la U-Net para predecir los esqueletos de los
nematodos y resolver las agregaciones de manera exitosa.

Elfuncionamiento del sistema completo, asicomo de los procesos que se realizan en cada
funcion, seran explicados en detalle mas adelante en este mismo capitulo.



4.2.2 Uso de ROS2

Debido a que la estructura general del proyecto parte de leer una serie de imagenes que
publicanlas camaras “micro” de un topic, hubo que programar un nodo de ROS2 que leyese
las imagenes de dicho topic, obtuviese una lista con las coordenadas de cada C. elegan
para cadaimageny publicaste esa lista en otro topic para que el sistema de Multiview haga
uso de esta.

La estructura de este nodo de ROS2 es la siguiente: Se crea una clase ImageSuscriber la
cual contiene un suscriptor que lee del topic en el cual las cdmaras estan publicando las
imagenes, un objeto imagen_cv el cual sera laimagen leida del topic en cada momento, un
objeto array_gusanos el cual contendra la lista con las coordenadas de cada nematodo en
todo momento y un publicador que sera usado para transmitir la lista de los nematodos al
resto del sistema.

De esta forma, cuando se reciba una imagen del buffer, se llamara a un callback, el cual
guardara la imagen recibida en imagen_cv, llamard a la funcion “algoritmo”, la cual
devolvera la lista con las coordenadas de cada nematodo, tras ello guardara la lista como
un String y lo enviara al topic correspondiente mediante el publicador. Este proceso se
repetira de manera exactamente igual para cada imagen de la secuencia, a continuacién
se muestra un diagrama de flujo con las operaciones que lleva a cabo el nodo de ROS2

CAMARA

Imagen

topic
Icamera

A
Lectura de topic

magenSuscriber

Publicador imagen_cv

Lista Gusanos
callback

topic .
Lista Gusanos

Iresultados

macro_track.algoritmo

Figura 4.3.2: Diagrama de flujo del programa desarrollado en ROS2



4.2.3 Uso de OpenCV

En este apartado se mencionan todos los archivos programados en Python programados
para procesar cada imagen. Tanto los procesos referentes a la implementacion de la red
neuronal YOLO en el sistema, como el resto de los procesos que hacen uso de diversas
funcionalidades de OpenCV para seguir de manera efectiva a cada C. elegan en la placa a
lo largo de la secuencia de imagenes.

Conjuntamente con los datos extraidos de la red neuronal YOLO, los cuales indican las
cajas gue delimitan a los diferentes nematodos de la Placa de Petri, también se hace uso
de una mascara de imagen obtenida mediante cv2.AdaptiveThreshold la cual contiene los
pixeles de los objetos que resaltan con el fondo de la imagen, en este caso, quitando algo
de ruido, los pixeles blancos de la mascara corresponden con los C. elegans de laimagen.

Mediante esta mascara de imagen se realizan operaciones como discernir que nematodo
es cada cualcuando 2 o mas nematodos se encuentran muy cercanos, detectar la posicion
de un C. elegan para los instantes en los que la red YOLO no lo detecte o también para
detectar agregaciones, es decir, para detectar cuando 2 o mas nematodos se estan
solapando o tocando unos a otros.

En el momento que 2 o0 mas nematodos se solapan o tocan, poder realizar el seguimiento
de éstos sin perder la referencia de cual es cada uno es muy dificil realizarlo utilizando
solamente OpenCV o la red neuronal YOLO. Para resolver este problema se van a utilizar
hilos en paralelo al programa principaly se hara uso de otra red neuronal como se explica
mas adelante en el siguiente apartado.

Sin embargo, todo lo referente al seguimiento de cada C.elegans individual a través de la
secuencia de imagenes y la obtencién de caracteristicas del mismo va a ser explicado en
detalle en este apartado.

Implementacioén de la red neuronal YOLO

Como ya se ha comentado anteriormente, la funcidn “algoritmo” es a la que llama el nodo
de ROS2, lo primero que hace esta funciéon es reescalar la imagen obtenida desde la
cdmara, de una imagen de 1800x1800 pixeles a una imagen de 928x928 pixeles. Esto se
hace para poder pasarla a la red YOLO para que detecte los C. elegans de laimagen.

Antes de llamar a lared neuronal para la deteccidon de los C. elegans en laimagen, se hade
calcular la mascara umbralizada de la imagen actual la cual sera de mucha ayuda mas
adelante, esta mascara se calcula con cv2.AdaptiveThreshold y se trata de borrar la mayor
cantidad de ruido de la misma, asi como de evitar detectar el borde de la propia placa de
Petri en la misma.

Posteriormente se llama a la funcién “detectar gusanos en imagen” que devolvera los
resultados obtenidos enviando la imagen reescalada a la red neuronal YOLO, dichos
resultados contienen una lista con mascaras de cada objeto detectado y otra lista con las
cajas gue encierran dichos objetos, ademas de otros datos de interés como el tiempo de
deteccion que van a ser utilizados para evaluar el rendimiento del sistema.

Tras obtener los resultados de la red YOLO, la funcién algoritmo comprueba si la imagen
procesada es la primera de la secuencia de imagenes, si esto sucede, para cada objeto
detectado por lared YOLO se calculara su centroide y el radio de la circunferencia minima



que lo encierra, ademas de otros datos de interés como su ancho, altoy losradiosay b de
la elipse que lo encierra. Todos estos datos se guardan en un objeto “gusano” que es
guardado dentro de una lista “lista_objetos_detectados”.

Si la imagen procesada no es la primera de la secuencia de imégenes, para cada objeto
detectado por la YOLO se le compara con todos los objetos de la
“lista_objetos_detectados” para saber si se trata del mismo objeto que se ha movido de
unaimagen a otra. Si la suma delradio del objeto detectado y uno de los objetos de la lista
es menor a la distancia que separa sus centros, se toma como que son el mismo objeto,
por lo que se actualizan los datos del objeto de la lista, de hecho, se toma nota de si se ha
movido demasiado poco de una imagen a otra para detectar a los C. elegans que
permanezcan quietos toda la secuencia.

Si segun este proceso, el objeto detectado por la YOLO es uno nuevo, se detectara si dicho
objeto esta muy cerca de una agregacion que se esta produciendo, ya que cuando las
agregaciones suceden, a veces la YOLO detecta objetos que no existen cerca de éstas, lo
cual es perjudicial ya que estos objetos no son C.elegans, sino parte de un C.elegan que ha
detectado la YOLO mientras éstos se estan solapando, por ello a estos objetos se los
detectay elimina.

Siguiendo esta logica, si el nuevo nematodo cumple con la caracteristica de que elradio de
su circunferencia es mayor a un umbral establecido, se afiade a la lista. Cada objeto de la
lista cuenta con un campo llamado “probabilidad gusano” el cual aumentara por cada vez
que sea detectado por la red neuronal YOLO, de forma que la funcidn filtrara a los objetos
de esta lista con un umbral que se comparara con el valor de este campo, de esta forma
solo se enviaran los nematodos cuya “probabilidad gusano” sea mayor a dicho umbral.

Todo este funcionamiento se ve reflejado en el siguiente diagrama de flujo:
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Figura 4.3.3: Diagrama de flujo de la implementacion de la red YOLO en Python
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Seguimiento y extraccion de caracteristicas de los C. elegans

Tras agregar todos los objetos detectados por la red neuronal, se llama a una funcién
“repaso de objetos” la cual comprobara diversas cuestiones recorriendo todos los objetos
de la lista. Lo primero es detectar si un nematodo de la lista cuyo radio es mejor al minimo
o no se ha movido en toda la secuencia, se encuentra en laimagen umbralizada, si esto es
asi, el objeto es eliminado de la lista.

También esta funcidn comprueba si hay nematodos que estén demasiado cerca, es decir,
que hay dos nematodos cuyas circunferencias minimas estés solapadas. Si este es el caso,
el sistema comprueba mediante la mascara de imagen si se estan tocando o no. Si los
nematodos no se estan tocando, simplemente se calcula qué nematodo es cada uno por
proximidad.

Si fuese el caso de que ambos nematodos efectivamente se estan tocando, se llamaria a
la funcion “anadir agregacion”, la cual se encargara de gestionar los objetos de tipo
“agregacion”, los cuales seran usados para resolver estas situaciones, ademads de
gestionar la lista que guarda este tipo de objetos.

También esta funcion se encarga de actualizar las coordenadas de los nematodos que no
hayan sido detectados por la red neuronal YOLO en la imagen actual, comprobando su
ubicacién en la mascara de imagen y actualizandola.

Ademas, esta funcién también se encarga de gestionar las agregaciones las cuales no han
podido ser resueltas mediante el uso de hilos de ejecucidon y de la red neuronal U-Net, de
esta forma, obteniendo los ultimos centroides de los esqueletos calculados por la U-Net,
se comparan con los centroides de los esqueletos de los nematodos en el instante que se
volvieron a separar, de forma que se asignan los id de nematodo correspondiente a cada
uno por proximidad. Este método solo se usa con los hilos de ejecucidon que hayan devuelto
un cédigo de error.

También esta funcidn gestiona los datos de la imagen anterior a la actual, de manera que,
por ejemplo, si se produce una agregacidn, se realizara una esqueletizacién de los
nematodos que estén agregados, pero esta esqueletizacion se llevara a cabo en la imagen
anterior, cuando estos nematodos no estaban solapados aun.

Esqueletizar un objeto consiste en obtener una mascara de imagen con un conjunto de
pixeles los cuales forman una linea de un pixel de grosor que atraviese dicho objeto de un
extremo a otro, para el caso de los C. elegans consiste en obtener la mascara de imagen
del C. elegan correspondiente y filtrarla hasta que sea de un pixel de ancho. Estos
esqueletos seran cruciales a la hora de resolver las agregaciones

También se extraen los esqueletos de los nematodos en elinstante en el que los nematodos
de la agregacion se separan, de manera que se puedan comparar con los resultados
obtenidos por la red U-Net. Ambos esqueletos se guardan como campos del objeto gusano
correspondiente en la lista.

Ademas de esto, en todo momento se calculan y actualizan datos del nematodo como el
tiempo que lleva quieto, los id de los nematodos con los que se encuentra agregados, si se
encuentra en una agregaciony los datos de la elipse que lo encierra. Estos datos seran muy
importantes a la hora de resolver las agregaciones.



El funcionamiento anteriormente descrito que compone la siguiente parte del cddigo
desarrollado en Python se muestra explicado en el siguiente diagrama de flujo, el cual parte
del diagrama de flujo anteriormente descrito:
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Figura 4.3.4: Diagrama de flujo del repaso de objetos detectados por la YOLO en Python




4.2.4 Uso de hilos

Como ya se ha comentado anteriormente, uno de los grandes problemas que debe de
afrontar este sistema es la preservacion de los id en los C. elegans cuando sucede una
agregacion, es decir, poder identificar qué nematodo es cada uno si estos se cruzan.

Para ello se ha optado por una solucién que involucra una nueva red neuronal, en este caso
una U-Net, la cual permite obtener el esqueleto de un C.elegan cuando se encuentra
agregado con otro. Para ello, la red neuronal, utiliza como referencia una ventana de
100x100 pixeles en el instante actual con el C. elegan a esqueletizar en el centro de la
ventana, otra ventana igual, pero en la imagen anterior y el esqueleto del C. elegan en la
imagen anterior

Sin embargo, los resultados obtenidos por la U-Net no representan exactamente al
esqueleto del nematodo en cuestidon. Por ello el sistema calcula todos los posibles
esqueletos que puede tener el nematodo en dicha imagen y filtra el correcto comparando
con los resultados obtenidos por la U-Net. Como estos calculos resultan muy costosos
dependiendo de la agregacidn, se ha optado por utilizar hilos de ejecucién para lograr que
el programa tarde menos de 1 segundo en procesar cada imagen.

Implementacion de hilos en el sistema

Siguiendo la logica descrita anteriormente, el sistema crea un hilo de ejecucion cada vez
que se detecte una agregacion entre C. elegans. Todos los hilos de ejecucién llaman a la
misma funcion “funcién hilo agregaciones” para realizar el procedimiento de resolucidn de
esqueletos. Para cada instante en el que los nematodos se encuentren agregados, esta
funcion comprobara si efectivamente siguen agregados, en ese caso, hara uso de la U-Net
para calcular los esqueletos de los nematodos agregados en esa imagen. Si la funcién
detecta que los nematodos ya no estan agregados, el sistema comparara los esqueletos
reales de los C. elegan con los predichos por la U-Net para discernir que nematodo es cada
uno.

Cada hilo tiene un identificador propio, el cual es un numero entero unico e irrepetible en
el programa, ademas de una variable “k” que indica el nUmero de laimagen en la secuencia
de imagenes que esta procesando, estos datos van a ser de utilidad para la correcta gestién
de lasimagenes a la hora de resolver agregaciones.

Cada agregacion detectada en el hilo principal de ejecucién se guarda como un objeto de
tipo “agregacion” en una “lista agregaciones”, estos objetos guardan datos como el id de
los nematodos que se han agregado, el numero de imagen en el que se ha producido la
agregacion, el centroide de esta y una variable booleana que indica si se ha resuelto o no.

Cuando se detecta una agregacion en el hilo principal, se comprueba si existe otro objeto
de tipo agregacion en la lista con los mismos id y que no esté resueto, si éste es el caso, no
se realiza ninguna operacion, pero en caso contrario, el objeto agregacion se anade a la
lista, se crea el evento que corresponde al hilo junto con su id, se crea el hilo y por ultimo
se ejecuta indicando los valores de la agregacion correspondiente, ademas de la imagen
donde se ha producido la agregaciéon y la imagen anterior a ésta en la secuencia de
imagenes.

Para el correcto uso de las imagenes a la hora de resolver las agregaciones, se ha
implementado un buffer de imagenes en el cual se van almacenando las imagenes en las



que cualquier agregacion se esté produciendo, junto al numero de imagen que le
corresponde en la secuencia. De esta forma, cuando la funcién deja de hacer uso de dicha
imagen, comprueba si algun otro hilo podria llegar a necesitarla y en caso contrario la
elimina del buffer.

Ademas de esto, en el hilo principal de ejecucién, mientras no se detecte que los
nematodos de la agregacion en cuestidn se han separado, la imagen recibida se guarda en
el buffer junto a su niumero de imagen. Cuando el hilo principal detecta que los C. elegans
de la agregacioén se han separado, calcula los esqueletos de cada uno y los guarda como
un campo en el objeto que les representa en la lista, ademas de esto, indica al hilo
correspondiente a esa agregacion que los esqueletos reales de los C. elegans estan
calculados. Esto lo realiza mediante el uso de eventos.

El proceso descrito anteriormente para la creaciéon de los hilos y gestion de los datos que
deben devolver se encuentran descritos en el siguiente diagrama de flujo:
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Figura 4.3.5: Diagrama de flujo de la gestion de hilos en Python



Implementacion de eventos y semaforos

Cada hilo de ejecucion del sistema debe leer del buffer compartido la imagen
correspondiente y eliminar las imagenes que no sean necesarias para el sistema, por ello,
al haber mas de un hilo de ejecucion del buffer leyendo, afiadiendo y eliminando datos de
manera asincrona, se ha hecho uso de semaforos para la correcta gestion de los datos del
buffer.

No solo el buffer es el Unico elemento compartido entre hilos, sino que la lista de objetos
detectados, con los objetos “gusano” que corresponde a cada C. elegan, también se
modifica por todos los hilos de manera asincrona, ya que al resolverse la agregacion una
vez el hilo ha finalizado, los datos de los C. elegans cambian y eso debe verse reflejado en
la lista.

De esta forma se haimplementado como variable global un semaforo con unvalor de 1, de
forma que actua como un mutex, de manera que cada vez que se vaya a insertar una
imagen en el buffer, eliminar una imagen del mismo o modificar algun valor de cualquier
objeto “gusano” de la lista, se realizara una operacion “P” sobre el semaforo,
decrementando su valor de manera que ningun otro hilo de ejecucion podra acceder a
estas secciones criticas, es decir, no podrd modificar o leer de estas dos variables
compartidas. Una vez se hayan hecho las operaciones pertinentes, es decir, se haya salido
de la seccién critica, se realizara una operacion “V” sobre el semaforo, incrementando su
valor para que otro hilo de ejecucién pueda entrar en esta seccioén critica.

También se hatenido en cuenta el caso de que se quiera escribir en el buffer en elmomento
en el que éste se encuentre lleno o que se quiera borrar del mismo un dato cuando éste se
encuentra vacio. Para gestionar estos casos se hace uso de otro semaforo implementado
como un atributo del propio buffer, de forma que decremente su valor si el buffer esta lleno
al escribir o vacio al eliminar un dato y se aumente el valor del semaforo si la accion de
escribir o borrar se ha podido llevar a cabo.

Ademas de lo comentado hasta ahora, todos los hilos necesitan comparar los resultados
que han obtenido gracias a la U-Net con los esqueletos reales de los C. elegans una vez se
hayan separado, para poder avisar al hilo correspondiente de que el hilo principal ha
esqueletizado los C. elegans, se hace uso de un evento, asociado al hilo de ejecucién
correspondiente por medio de suid.

Pararealizar esta operacion de manera correcta, se ha hecho uso de una listade tuplas que
almacena en cada una el evento correspondiente a un hilo de ejecucién y su id, de esta
forma, cuando una agregacioén se haya separado y el hilo principal lo detecte, buscara en
esa listay activara el evento correspondiente. Los hilos de ejecucién no podran comparar
sus resultados con los esqueletos reales hasta que su evento correspondiente haya sido
activado, en ese momento actualizaran los datos de los nematodos pertinentes en el array
y el hilo se cerrara.

Implementacion de la U-Net

A continuacion, se va a explicar en detalle el uso que se le ha dado a la U-Net en este
sistema, asi como todo el procedimiento que se lleva a cabo para calcular los esqueletos
de los nematodos en cada instante.



Cada hilo de ejecucidn lee la imagen correspondiente del buffer, calcula su méscara y
comprueba con OpenCV si los nematodos de laimagen se estan tocando, si este es el caso
se llamara a la funcidon “obtener esqueletos gusanos”, la cual devuelve los esqueletos de
los nhematodos para esa imagen, en el instante inicial se asume que los hematodos
efectivamente se estdn tocando, tras obtener los esqueletos predichos, éstos se guardan
como los esqueletos de la imagen anterior a la vez que la imagen del instante actual se
guarda como la imagen anterior, tras esto el hilo lee la siguiente imagen del buffer y repite
el proceso.

La funcién “obtener esqueletos gusanos” recorta una ventana de imagen para cada uno de
los nematodos de la agregacién en la imagen anterior, centrando cada ventana en uno de
los nematodos, posteriormente recorta la misma ventana con las mismas coordenadas en
laimagen actual. Estos datos se guardan en un objeto de tipo “Worm” con todo lo necesario
para calcular el esqueleto del C. elegan al que corresponda, también se guardan los
esqueletos de ambos nematodos y las coordenadas de las esquinas de las ventanas.

Haciendo uso de estas ventanas, calcula 3 vectores que seran usados por la U-Net, un
vector “C” que contiene para cada pixel del esqueleto del nematodo su color en escala de
grises, otro vector “W” que contiene para cada pixel del esqueleto del nematodo su
distancia minima hasta el final de la mascara, obteniendo asi la anchura del nematodo en
cada pixel de su esqueleto; y un dltimo vector “L” de solo una posicion que contiene el largo
en pixeles del esqueleto del nematodo. Estos vectores se guardaran como campos del
objeto “Worm”

Con todos estos datos, la funcion realiza una llamada a la U-Net, la cual devolvera el
esqueleto del nematodo predicho por la misma, el cual se guardara como ultimo campo
del objeto “Worm?”. Con todos estos datos la funcién predice los posibles esqueletos que
puede tener el nematodo a raiz de su esqueleto en la imagen anterior y filtra el esqueleto
gue mas pixeles tenga en comun con los resultados obtenidos mediante la U-Net. Este
esqueleto es el que devuelve la funcion

Si se produce un error al esqueletizar un nematodo en la agregacion o se predicen
demasiados posibles esqueletos para uno de los nematodos de la agregacion, se da por
hecho que laventana de imagen esta recortada o la esqueletizacion se hahecho de manera
errénea, por lo que se devuelve un mensaje de error.

Cuando la funcidén devuelve un mensaje de error, el hilo modifica el valor del campo “Error
Unet” de los nematodos de la agregacion a “True” y guarda el centroide del esqueleto
predicho para cada nematodo, tras esto el hilo se hierra. Cuando el programa principal al
hacer un repaso de objetos detecta que se ha producido un error, compara los centroides
de los esqueletos cuando los nematodos se separan con los centroides obtenidos por el
hilo y decide qué nematodo es cada uno mediante proximidad, tras esto se actualiza la
agregacion de la lista para indicar que ha sido resuelta.

Si no se produce ningun error, el hilo de la agregacion debe de seguir calculando los
esqueletos de cada nematodo hasta que estos se separen, en ese momento se espera a
que ocurra el evento que indica que el hilo principal también ha detectado que los
nematodos se han separado (esto deberia ocurrir en la misma imagen, por lo tanto, en la
mayoria de los casos, el hilo principal habra detectado que se han separado los C. elegans
y habra activado el evento antes de que el hilo se ponga a esperar).



Cuando ocurre el evento se comparan los esqueletos reales de los nematodos con los
obtenidos mediante el proceso que ha llevado a cabo el hilo, se calcula su similitud y
proximidad y de esta forma se actualizan los nematodos, terminando el hilo actualizando
elvalor correspondiente en la variable agregacién de la listay cerrando el hilo.

Siguiendo la légica descrita anteriormente, el sistema crea un hilo de ejecucién cada vez
gue se detecta una agregacion entre C. elegans. Todos los hilos de ejecucion llaman a la
misma funcioén “funcion _hilo_agregaciones” para realizar el procedimiento de resolucién
de esqueletos. Para cada instante en el que los nematodos se encuentren agregados, esta
funcién comprobara si efectivamente siguen agregados. El proceso dentro de esta funcién

se detalla en el siguiente flujograma:
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Figura 4.3.6: Diagrama de flujo de la funcidn “funcion_hilo_agregaciones”



4.3 Validacion de resultados con imagenes reales

Este apartado de la memoria esta dedicado atodas las pruebas, testy demas procesos que
se han llevado a cabo para validar el correcto funcionamiento del programa, para ello lo
primero que se deben tener en cuenta son los diferentes aspectos que debe cumplir para
poder decir que funciona de manera adecuada, los cuales se listan a continuacion:

o Elsistema debe detectar todos los nematodos de la placa o en su defecto la mayor
parte de éstos

e El sistema debe ofrecer resultados de coordenadas de cada C. elegan con un
periodo inferior a un segundo

e Alproducirse unaagregacion el sistema debe ser capaz de detectarlayresolver qué
nematodo es cada uno cuando los C. elegans agregados se separen

e Se debe ofrecer informacidon sobre si cada nematodo se encuentra en una
agregacion o no

De esta forma podemos inferir que tanto la red neuronal YOLO como la red neuronal U-Net
deben ofrecer resultados con un minimo de calidad por lo que ambas redes neuronales
deben ser validadas con diversos criterios que se mostraran mas adelante en la memoria.

Ademas de esto, el sistema en si programado en Python debe cumplir con una serie de
requisitos y pasar diferentes pruebas para determinar su correcto funcionamiento, todo
este proceso de validacion sera documentado y mostrado en los posteriores apartados de
este documento.

4.3.1 Datos de validacion de las redes neuronales utilizadas

La base de este sistema de deteccidon y seguimiento de C. elegans mediante visioén artificial
son las redes neuronales utilizadas para este propdsito. En primera instancia la red
neuronal YOLO la cual esta dedicada a detectar los C. elegans que se encuentran en cada
imagen y en segunda instancia la red neuronal U-Net la cual se encarga de predecir el
siguiente esqueleto de cada C. elegan en una imagen cuando se produce una agregacion
para poder diferenciar cual es cada uno al separarse los nematodos.

Al entrenar ambos tipos de redes neuronales se obtienen diversos parametros los cuales
se pueden comparar para saber qué red neuronal de cada tipo es la mas adecuada para el
sistema que se esta disefiando. Ademas de esto, validando cada red neuronal con
imagenes reales, se pueden realizar diversas pruebas y mediciones para tener otra
perspectiva de como funciona cada red neuronal con este tipo de imagenes.

De esta forma, antes de integrar una red neuronal en el sistema, se han llevado a cabo
diferentes comparacionesy pruebas para averiguar si estas redes van a ser adecuadas para
el sistemay qué tipo de resultados van a aportar a la estructura del proyecto.

Validacion de la red neuronal YOLO

La red YOLO Segmentation que se ha utilizado en el sistema, la cual ha sido utilizada para
detectar a los C. elegans sobre la imagen, ha sido la red elegida de entre varias redes



neuronales debido a su rendimiento medido mediante diferentes pruebas con imagenes
reales. Aligual que varias otras redes YOLO que se han entrenado con el propdsito de ser
integradas en el sistema, se han medido los resultados de la red mediante pruebas con
imagenes reales similares a las que debe recibir el sistema cuando esté finalmente
implementado.

A continuacién, se explica detalladamente este proceso de validacién y comparacion de
las diferentes redes neuronales entrenadas para ser utilizadas en el sistema.

Conjunto de Datos Utilizados:

Los datos utilizados para validar las redes neuronales son conjuntos de imagenes tomadas
con un periodo de un segundo de diferentes experimentos realizados con C. Elegans. Estos
conjuntos de datos simulan al publicador de ROS2 que debe enviar una imagen por
segundo al sistema cuando esté finalmente implementado.

Algunas imagenes utilizadas para la validacion se muestran a continuacion:

Se han utilizado 4 conjuntos grandes de datos, un conjunto con 266 imagenes con 60
nematodos, otro conjunto de 350 imagenes con 20 nematodos, y unos conjuntos terceroy
cuarto con 45 nematodos y 60 y 49 imagenes respectivamente.

Como se puede observar, todas las imagenes del conjunto cuentan con diversas
caracteristicas propias de las imagenes que debe recibir el sistema como son, arrugas en
la placa, iluminacién irregular y un puntero laser que se mueve por la placa.

Métricas de Evaluacion:

A continuacidn, se listan las diferentes métricas utilizadas para medir el rendimiento de la
red neuronal en orden de importancia para facilitar la comprensién del proceso de
comparacion de las redes neuronales:

e Velocidad: Tiempo en segundos que tarda la red en ofrecer resultados.

e Precisién: Porcentaje de detecciones correctas sobre el total de detecciones de la
red

e Recall: Porcentaje de detecciones correctas sobre el total de nematodos reales

Proceso de Validacion:

Este proceso de validacion se ha llevado a cabo alimentando a todas las redes neuronales
que se han evaluado con cada conjunto de datos y obteniendo la media de cada métrica
obtenida en los 4 conjuntos. Esto se ha hecho mediante el uso de un script de Python que
calcula las diferentes métricas. Con estas métricas tomadas para los 4 conjuntos de datos,
se calculé la media de cada métrica y los datos fueron almacenados en una lista, de
manera que se pudieran comparar de manera sencilla



Comparacion entre Modelos:

Train_36 (Red Train_29 Train_34 Train_42 Train_16
utilizada)
Velocidad @ 0.083s 0.13s 0.15s 0.13s 0.114s
Precision 0.77 0.78 0.73 0.77 0.73
Recall 0.92 0.84 0.88 0.83 0.85

Resultados y Analisis de la red utilizada:

De la red neuronal utilizada finalmente se han obtenido las siguientes figuras mediante la
validacion de esta con imagenes reales.

La siguiente grafica es la curva Precision-Exhaustividad (o recall) la cual muestra como la
red neuronal equilibra la proporcidn de predicciones correctas (precision) con la
proporcién de ejemplos positivos identificados correctamente (exhaustividad)
aumentando poco a poco un umbral de confianza. Como se puede observar en la figura a
continuacién, alaumentar dicho umbral, el valor de precision se aumenta, sin embargo,
elvalor de exhaustividad es bajo, al aumentar este valor disminuyendo el umbral, la
precisidon disminuye hasta que llega un punto que baja de manera agresiva.

Precision-Recall Curve
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Figura 4.4.1: Curva de Precision-Exhaustividad de la red YOLO



La siguiente figura muestra la matriz de confusién de la YOLO utilizando un conjunto de
imagenes reales.
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Figura 4.4.2: Matriz de confusidn de la red YOLO con imagen real

Teniendo en cuenta estos resultados y las conclusiones extraidas al examinar los
resultados de lared neuronal sobre diversas fotografias reales, podemos extraer diferentes
caracteristicas de esta red neuronal:

e Lared ofrece resultados con un tiempo menor a 0.1 segundos

e Tanto en precision como en recall la red ofrece un buen resultado

e Lared neuronal utilizada ofrece resultados con una tasa de verdaderos positivos (o
recall) bastante alta, por lo que la mayoria de C. elegans que se detectan en las
imagenes son C. elegans realmente.

e Lared neuronal consigue identificar ala mayoria de los nematodos en lasimagenes
reales.

e Los nematodos no detectados en una imagen en un instante, la mayoria de las
veces son detectados correctamente en el siguiente instante.

e Tras un recorrido de varias imagenes se puede observar que se han detectado la
gran mayoria de los nematodos al menos una vez

e Elruidoque detectacomo C. elegan tiene un area bastante inferior en comparacion
al area media de los C. elegan detectados, por lo que es facil realizar un filtrado.



Validacion de la red neuronal U-Net

La red neuronal U-Net ha sido utilizada en el sistema para extraer los esqueletos de los
nematodos en el momento en que se produzca una agregacion, de esta manera, cuando
los nematodos se separen, se puede saber con certeza qué nematodo es cada cualy de
esta forma no perder el seguimiento de cada nematodo.

A continuacién, se explica en detalle qué proceso se ha seguido para validar estas redes
neuronales.

Conjunto de Datos Utilizados:

Los datos utilizados para validar las redes neuronales son ventanas de imagen de 100x100
pixeles de las diferentes agregaciones que se han producido en los conjuntos de imagenes
reales.

Algunas imagenes utilizadas para la validacion se muestran a continuacion:
Métricas de Evaluacién:

A continuacidn, se listan las diferentes métricas utilizadas para medir el rendimiento de la
U-Net:

e Precision: Porcentaje pixeles bien detectados de un esqueleto sobre los pixeles del
esqueleto detectado

e Recall: Porcentaje de pixeles bien detectados sobre los pixeles del esqueleto real

e Velocidad: Tiempo en segundos que tarda la red en ofrecer resultados.

e |oU (Intersection over Union): El loU calcula la superposicion entre la caja
delimitadora predicha por el modelo y la caja delimitadora real del objeto.

e Dice Coefficient: Mide la superposicién entre la segmentacion predichay la real.

e Hausdorff Distance: Mide la maxima distancia del conjunto de predicciones al
conjunto real.

Proceso de Validacidon:

Este proceso de validacion se ha llevado a cabo alimentando a todas las redes neuronales
que se han evaluado con las distintas agregacionesy obteniendo la media de cada métrica.
Los datos se han almacenado en una tabla para su posterior comparacion.

Comparacion entre Modelos:

Unet_0 Unet_1 (Red Unet_2 Unet_3
utilizada)
Precision 0.5912 0.8968 0.7971 0.42
Recall 0.6656 0.8678 0.7595 0.52

Velocidad 0.9078s 0.4296s 0.5275s 0.5488s



Resultados y Analisis de la red utilizada:

Teniendo en cuenta estos resultados, en la siguiente tabla se muestran los coeficientes
obtenidos con imagen real para evaluar la U-Net que se ha implementado finalmente en el
sistema:

Dice Coefficient 0.8806
loU 0.7971
Precision 0.8968
Recall 0.8678
Hausdorff Distance 1.8711

También se han obtenido las graficas de ROC y Precision-Exhaustividad (Recall) utilizando
el mismo conjunto de imagenes reales.

La curva precision-exhaustividad (recall) muestra cdmo un modelo de clasificacién binaria
equilibra la proporcién de predicciones correctas (precision) con la proporcién de ejemplos
positivos identificados correctamente (exhaustividad) aumentando poco a poco un umbral
de discretizaciéon. Como se puede observar en la figura a continuacién, al aumentar dicho
umbral, el valor de precision se aumenta, sin embargo, el valor de exhaustividad es bajo, al
aumentar este valor disminuyendo el umbral, la exhaustividad aumenta, pero disminuye la
precision.
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Figura 4.4.3: Curva de Precision-Exhaustividad de la U-Net

Por otro lado, la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) muestra el rendimiento de
un modelo de clasificacién binaria a diferentes niveles de umbral de decision. En esta
curva, el eje X representa la tasa de falsos positivos (FPR), mientras que el eje Y representa
la tasa de verdaderos positivos (TPR), también conocida como sensibilidad. A medida que
ajustamos el umbral de decisidon del modelo, podemos observar cdémo varian estas tasas.
Idealmente, buscamos un area bajo la curva (AUC) cercana a 1, lo que indica un mejor



rendimiento del modelo en la clasificacidn de las clases positiva y negativa, en el caso de
este proyecto, la figura se muestra a continuacion, podemos observar que el AUC es de
0.81, un valor valido para lo requerido en este proyecto.
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Figura 4.4.4 Curva de ROC de la U-Net

También se ha logrado obtener la siguiente matriz de confusion de la U-Net con el mismo
conjunto de datos con imagenes reales:
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Figura 4.4.4 Matriz de confusié de la U-Net con imagen real



De los resultados expuestos en este subapartado, asi como analizando los resultados que
la red proporciona para las diferentes imagenes que son procesadas por el sistema
completo, se pueden extraer las siguientes conclusiones:

e Lavelocidad de respuesta de la red neuronal es menor a medio segundo, lo que se
traduce en menos carga computacional para el sistema

e Los resultados de los esqueletos que predice la red neuronal coinciden en gran
parte con la realidad

e Los esqueletos mal predichos por la red neuronal son en gran parte debidos a una
mala esqueletizacion del C. elegan en el instante anterior

e Pese a que una parte de los esqueletos predichos no coinciden con la realidad,
siguen siendo de utilidad a la hora de filtrar entre los diferentes esqueletos posibles
que puede adoptar el C.elegan en el siguiente instante, lo cual es el resultado que
buscaba el sistema.



4.3.2 Validacion del sistema completo

Con el sistema ya en pleno funcionamiento, se han realizado una serie de pruebas para
medir parametros de interés de este y asi poder evaluar su comportamiento, los cuales han
sido medidos realizando pruebas con el sistema utilizando sets de imagenes reales de
experimentos con C. elegans, estos sets de imagenes componen una secuencia ordenada
en el tiempo la cual muestra el comportamiento de los C. elegans en la placa. Habiendo
tomado una imagen de la placa Petri por segundo, estos sets de imagenes son similares a
la entrada que recibiria el sistema de un nodo publicador en ROS2 que enviase una imagen
por segundo.

Los resultados que se pueden extraer de esta validacidon son iméagenes de la placa de Petri
a las cuales se les ha anadido la circunferencia que envuelve a cada nematodo junto a su
identificador, de esta forma, pasando de imagen a imagen se puede observar como de
correcto es el seguimiento de cada uno de los nematodos y su comportamiento al
producirse una agregacion, a continuacioén, se muestra un ejemplo de una imagen real de
una placa de Petri con los nematodos detectados:

Figura 4.4.5: Resultados del programa sobre una placa de petri real



Para poder visulizar mejor los resultados, a continuacion, se muestran ampliaciones de la
placa en diversas zonas con sus C. Elegans detectadosy etiquetados por el sistema:

Figura 4.4.6: Resultados del programa sobre diversas zonas de una placa de petri real



Alproducirse una agregacién, podemos comprobar de manera satisfactoria que el sistema,
en un inicio indica que los nematodos se mantienen en el lugar de la agregacidn, tras
separarse indican cuales son los posibles id de cada nematodo y alcompletarse el hilo que
gestiona la agregacion, se indica qué nematodo es cada uno de manera correcta, este
proceso se muestra en las imagenes a continuacion:

1. C. elegans separados 2. Agregacion

-4afF0]

3. Resolviendo agregacion 4. Fin de la agregacion

Figura 4.4.7: Resultados del programa sobre una agregacion real de nematodos

Los diferentes parametros que se han medido en el sistema se listan a continuacion:

e Porcentaje de nematodos encontrados: Porcentaje de los nematodos que ha
detectado el sistema sobre los nematodos que se encuentran en la placa de Petri

e Nematodos perdidos: Nematodos que han sido detectados en la red neuronaly se
ha perdido su seguimiento en el programa

e Agregaciones no resueltas: Numero de agregaciones que no han sido resueltas
satisfactoriamente por la U-Net

e Porcentaje de agregaciones correctas: Porcentaje de agregaciones que la U-Net ha
resuelto correctamente frente a todas las que han ocurrido

e Tiempo de procesamiento maximo

e Tiempo de procesamiento medio

e Tiempo de procesamiento medio si ho hay hilos en segundo plano

e Tiempo de procesamiento medio si hay hilos en segundo plano



En la siguiente tabla se pueden comprobar el valor de cada uno de estos parametros en el
sistema programado:

Parametro Medida

Porcentaje de nematodos encontrados 93.33%

Porcentaje de nematodos perdidos 6.67%

Porcentaje de agregaciones correctas: 87.50%

Porcentaje de agregaciones no | 12.50%

resueltas:

Tiempo de procesamiento maximo 0.5664s
Tiempo de procesamiento medio 0.3243s
Tiempo de procesamiento sin hilos 0.3051s
Tiempo de procesamiento con hilos 0.3369s

Como se puede observar, utilizando una secuencia de imagenes reales tomadas desde
camaras “macro”, el sistema ofrece las coordenadas de todos los C. elegans de la placade
Petri de manera eficiente, con un tiempo de respuesta menor a un segundo y resolviendo
en su mayoria las agregaciones de C. elegans que se producen a lo largo de la secuencia.



Capitulo 5. Conclusiones

En este Trabajo Final de Master (TFM), se ha desarrollado, implementado y validado un
sistema de vision artificial basado en redes neuronales para el seguimiento de la posicién
de C. elegans sobre una placa de Petri. Este sistema se ha disefado para automatizar
ensayos bioldgicos como lifespan y healthspan. A continuacidon, se presentan las
conclusiones, destacando cémo se han completado los objetivos principales y
secundarios del proyecto:

Objetivos Principales

Deteccidony Coordenadas de C. elegans

El primer objetivo principal, que consiste en indicar las coordenadas xe y de cada C. elegan
en la placa de Petri, se ha completado con éxito. Para ello, se ha utilizado YOLO
Segmentacién, un modelo de red neuronal que permite detectar y segmentar los
nematodos en cada imagen capturada. El sistema utiliza diversas funciones programadas
en Python, utilizando librerias como OpenCV, para procesar cada imagen y devolver una
lista con las coordenadas de cada nematodo. Este proceso asegura que, por cada imagen
recibida, las coordenadas de los nematodos se identifican de manera precisay eficiente.

Identificacion Persistente de C. elegans

Elsegundo objetivo principal, que implica la asignacion de un identificador Unico a cada C.
elegan y la persistencia de dicha identificacidn a lo largo de una secuencia de imagenes,
también se ha logrado satisfactoriamente. El sistema logra identificar de forma correcta sin
confundir los identificadores de los C. elegans utilizando una U-Net, la cual actia como
una red neuronal de soporte, ademas de diversas funciones programadas en python que
se ejecutan en paralelo al programa principal haciendo uso de hilos de ejecucion. Esta
funcionalidad es crucial para asegurar que los identificadores no se mezclen, permitiendo
un seguimiento continuo y preciso de cada C. elegan a lo largo de todo el experimento.

Objetivos Secundarios

Uso de Datos de Imagenes Anteriores

Para cumplir con el subobjetivo de utilizar datos de secuencias de imagenes anteriores
para mejorar la identificacidn, el sistema guarda diversas caracteristicas correspondientes
al C. elegan en cuestidn en la imagen, tras ello las compara con la imagen siguiente para
actualizar el objeto que representa al C. elegan anterior, de esta manera el comportamiento
de este es monitorizado en toda la secuencia de imagenes

Procesamiento en Tiempo Real

Se ha logrado que el sistema procese cada imagen en menos de un segundo, gracias a la
optimizacién del cédigo en Python y el uso eficiente de librerias como OpenCV. Esta
capacidad de procesamiento rapido es esencial para su aplicacién en ensayos
automatizados, permitiendo una respuesta con un tiempo menor a 1 segundo.



Deteccion Mediante Redes Neuronales

La deteccion de los C. elegans se ha llevado a cabo utilizando YOLO Segmentacién, lo cual
ha permitido unaidentificacién precisa de los nematodos. Ademas, para resolver los casos
de agregaciones de nematodos, se ha utilizado una red U-net adicional, mejorando la
capacidad del sistema para manejar situaciones complejas y garantizando una
segmentacion adecuada en escenarios de alta densidad de nematodos.

Entrenamiento con Imagenes Simuladas

Las redes neuronales del sistema se han entrenado con imagenes simuladas de C. elegans
sobre fondos predefinidos. Este enfoque ha sido clave para desarrollar modelos robustosy
generalizables, que han demostrado un rendimiento eficaz cuando se han validado con
imagenes reales. La utilizacion de datos simulados ha asegurado la versatilidad y precision
del sistema en condiciones reales.

Integracion con ROS2

Finalmente, el sistema se ha integrado con éxito en un nodo de ROS2, permitiendo el envio
continuo de los centroides de los C. elegans y la recepcién de imagenes en tiempo real.
Esta integracion es fundamental para la aplicacion del sistema en entornos de
investigacidon automatizada, facilitando la monitorizaciéony el andlisis en tiempo real de los
ensayos con C. elegans.

5.1 Trabajo futuro

Como posiblesimplementaciones futuras a este proyecto se barajan varias opciones como
el uso de un sistema de tracking para detectar el laser que utiliza el sistema Multiview para
indicar la posicidon de su camara “macro”y de esta forma poder indicar la distancia entre el
laser y el nematodo sobre el que se quiere realizar un seguimiento con esta camara.

Ademas, se valora el uso de entrenar una red neuronal adicional para extraer diversas
caracteristicas de los C. elegans sobre la imagen, como pueden ser sus esqueletos, su
trayectoria o si se encuentran vivos o muertos de manera mas precisa.
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