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RESUMEN

La deteccion de células individuales de microorganismos es una herramienta importante ya
que ayuda a describir el comportamiento de estos organismos. Este tipo de herramientas
permiten una descripcion y deteccion de estos microorganismos y pueden dar mucha
informacion relevante respecto a su geometria y a la estadistica de movimiento. Con esta
informacion es posible plantear analisis estadisticos para tener una serie de modelos
matematicos mas descriptivos. Tradicionalmente, para hacer la deteccion de estos
microorganismos se utilizan métodos de intervencién biologica lo cual complica los
procesos y dificulta la obtencion de datos cuantitativos precisos.

Este trabajo de investigacion se centra en el estudio del microorganismo Paramecium
tetraurelia el cual es un organismo unicelular ciliado que se encuentra naturalmente en
cuerpos de agua dulce. Al ser un organismo ciliado, poseen en su membrana celular una
serie de cilios cuyo movimiento colectivo permite la locomocion del organismo en un medio
liquido.

En la literatura existe un gran numero de estudios que describen la taxonomia y
comportamiento de este organismo. Por ejemplo, se sabe que este microorganismo regula
el abatimiento de sus cilios por medio de senales eléctricas en su membrana [1]. Esto es
muy relevante debido a que las respuestas eléctricas de la membrana se relacionan
directamente con las caracteristicas de nado que exhiben. Por ende, este microorganismo
tiene el potencial para ser usado como modelo de estudio de células mas complejas como
las neuronas. Es por esto por lo que en la literatura al Paramecium tetraurelia se le ha
denominado como “La neurona nadadora” [2].

Por lo anterior este trabajo centra el enfoque en el desarrollo de un novedoso software capaz
de detectar células individuales del microorganismo Paramecium tetraurelia en imagenes
de un microscopio Optico digital usando algoritmos de vision por computadora. Los
resultados de este trabajo estdn orientados a dar informacion relevante para el estudio y
analisis del comportamiento de estas células.




Capitulo 1

Conceptos basicos de la vision por computadora

La vision por computadora se puede definir como una serie de algoritmos que permiten a los
equipos de computo obtener imagenes del mundo real por medio de periféricos Opticos
(camaras) y extraer informacion relevante a través de un analisis de dichas imagenes [3].
Debido a que el presente trabajo se centra en el desarrollo de algoritmos de visién por
computadora, en este capitulo se describen brevemente los conceptos fundamentales de la
vision por computadora.

1.1 Laimagen digital

Una imagen digital puede ser definida como una matriz rectangular de datos en un dominio
espacial el cual consiste en un arreglo de pixeles (x, y, u) el cual cada uno combina un punto
en (x,y) € Z2. Bajo esta definicion, el valor de u representa la intensidad de cada pixel. El
conjunto de estos puntos forma una malla regular [4].

De manera formal una imagen I se puede definir de acuerdo con la ecuacién (1.1).
I={(0y):1 Sx < Negis N1 <y < Npgys} © 7? (1.1)
Donde 7 es la imagen, x, y representan los puntos o pixeles en la malla de la imagen digital.

En la Figura 1.1 se muestra una imagen y el acercamiento para poder apreciar los pixeles en
dicha imagen. Se observa de manera detallada el grid que compone la imagen.

Figura 1.1 Representacion de una imagen digital en el grid. La imagen mostrada ha sido recuperada de pixabay bajo
licencia gratuita.
Cada pixel contiene la informacion de intensidad del dominio de la imagen dependiendo del
tipo de imagen que se tenga en pantalla. Estas imagenes pueden ser monocromaticas (escala
de grises), binarias o policromatico. Mas adelante se hablara al respecto de los espacios de
color y como se procesan en una computadora.




1.2 Escala de grises en una imagen digital

Una imagen de escala de grises estd compuesta por valores por pixel de {0 <u < 255} c
7% esto dado que se utiliza un formato de 8 bits. Un valor de O representa un pixel
completamente negro, mientras que un valor de 255 representa un pixel completamente
blanco, y los valores entre ellos describen niveles de gris intermedios.

La eleccién de 8 bits por canal para describir la intensidad de la luz en una imagen se basa
en una combinacion de factores técnicos y econdémicos, incluida la capacidad de
procesamiento de los dispositivos y la cantidad de memoria disponible en los sistemas
informaticos. Aunque existen formatos de imagen de mayor “bit depth”, el formato de 8 bits
por canal sigue siendo ampliamente utilizado debido a su equilibrio entre calidad y
eficiencia.

En la Figura 1.2 se muestra una representacion de esta escala.

u >
255

Figura 1.2 Representacion de la escala de grises. Es importante mencionar que esta es una representacion de la escala
de grises y no muestra los 255 diferentes tonos de grises.
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1.3 La imagen binaria

Se conoce como imagen binaria a aquella imagen que comprende los valores de intensidad
{0 <u <1} cZ? las cuales se denotan los valores de 0 como negro representando el
fondo de la imagen y el 1 como blanco representando el contenido en primer plano de la
imagen (Es importante aclara que para este trabajo se toma esta interpretacion de los valores
de pixeles, pero otros trabajos pueden usar la interpretacion contraria a la propuesta aqui).

Para esta separacion de dos clases de la imagen se tiene el concepto del umbral el cual, en
una imagen binaria, los pixeles con intensidades por encima del umbral se asignan a un valor
de 1 y los pixeles con intensidades por debajo del umbral se asignan a un valor de 0.

La eleccion del valor de umbral adecuado depende de la aplicacion y de la calidad de la
imagen de entrada, sin embargo, en algunos casos es posible aplicar un algoritmo automatico
para determinar el mejor valor de umbral.




Un ejemplo de imagen binaria se muestra en la Figura 1.3. Notese que la imagen mostrada
en la Figura 1.3 es una version binaria de la imagen de la Figura 1.1.

Figura 1.3 Ejemplo de una imagen binaria

1.4 Espacios de color.

Los espacios de color son el mecanismo para representar el color en un dispositivo
electronico. Estos espacios de color se basan en una serie de algoritmos los cuales siguen un
estandar determinado. Tipicamente, estos estdndares son establecidos por la CIE
(Commission internationale de I’éclairage). En general, existen distintos espacios de color y
se basan en como el ser humano es capaz de percibir el color.

1.4.1 Funciones de correspondencia de color.

Los estandares del color basan su funcionalidad en las funciones de correspondencia de color
(Color matching functions). Estas funciones buscan describir de forma numérica la respuesta
cromatica del ser humano. Cuando la combinacion de color es lineal se puede construir un
algoritmo simple el cual logra determinar como el ojo humano o una camara digital, percibe
y responde a diferentes longitudes de onda de la luz visible. En otras palabras, estos
algoritmos describen la sensibilidad del sistema a diferentes colores y esta puede ser
calculada a través de sumar las fuentes de longitudes de onda por separado. La suma de las
fuentes a diferentes longitudes de onda se obtiene con base en cada set de funciones primarias
que se pueden describir como P; , P, y P;[5]. Esta nomenclatura hace referencia a las
funciones que describen la sensibilidad de los 3 tipos de conos en el ojo humano de los
diferentes colores. El cono de tipo L, sensible a longitudes de onda larga (color rojo). El cono
de tipo M, sensible a longitudes de onda mediana (color verde) y el cono de tipo S, sensible
a longitudes de onda corta (color azul) [6].

Se puede sintonizar la densidad de cada componente para obtener una unidad de energia de
la fuente para cada longitud de onda la cual en la literatura es representada por f; (1), f,(1)
y f3(1). Ahora, para una longitud de onda 4, la energia se puede descomponer en términos
de las funciones anteriores como se muestra en la ecuacion (1.2).
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UAo) = f1(Ae)P1 + f2(A0)P2 + f5(A0)Ps (1.2)

Esta fuente es la suma de una vasta cantidad de longitudes de onda, la cual tiene diferentes
intensidades. En la ecuacion (1.3) se muestra como se logra empatar cada fuente de
longitudes de onda y se obtiene la fuente final de luz [5].

S(A) = (1)1P1+0)2P2+ (I)3P3

={I, AWSWar}P, +{f, LASWNAA}P, +{f, LWSDAA}P; (13)

La ecuacion (1.3) se compone de tres términos, cada uno de los cuales describe la
contribucion de cada uno de los tres tipos de conos en el ojo humano a la percepcion del
color. Cada término es una integral que describe la sensibilidad del cono a la luz S(A),
ponderada por un factor ®; que representa la importancia relativa de cada cono en la
percepcion del color.

1.4.2 Espacio de color CIE-RGB

En 1931 se establece el sistema de representacion tricromatico por el CIE el cual su sistema
se basa en tres colores principales como sus siglas en ingles lo indican R(Red), G(Green),
B(Blue). Para su funcionamiento los valores del sistema RGB se han adquirido en base a
experimentos con luz para poder dotar al algoritmo de funciones correctas para su
descripcion en una pantalla. Estas funciones se muestran en la ecuacion (1.4), (1.5) y (1.6)

[7].

P =R =659 (14)
P, =G = 654641 (1.5)
P; = B = 84358 (1.0)

Las definiciones anteriores corresponden a la longitud de onda de los colores fisicos. Siendo
700nm la longitud de onda para el espectro rojo, 546nm para el espectro verde y 435.8nm
para el espectro azul (referente a los tres conos en el 0jo humano).

Dado que el espacio de RGB tiene 3 componentes se puede representar como un vector en el
espacio que en este caso es R3. Al ser un vector en el espacio puede tener sus tres
componentes representados como [c; ¢; c3] el cual al ser variados puede resultar en
diferentes combinaciones de colores e intensidades (Luminiscencia).
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Figura 1.4 Para lograr diferentes combinaciones de colores se tiene que variar los valores de las primitivas del espacio
de color. Esta imagen se genero con Dall-E de open Al pidiendo que generara una representacion artistica del espacio
RGB en una computadora

1.4.2.1 Representacion geométrica del espacio RGB

Segun Jonas Gomes, Luiz Velho y Mario Costa (2012) [7] la representacion geométrica del
color abre paso a conceptos basicos como la luminiscencia y la cromaticidad. En general,
estos conceptos se refieren a la caracteristica de los colores y su percepcion por el ojo humano.
La luminiscencia describe la cantidad de luz percibida por el ojo y se relaciona con el brillo
o la claridad del color. La cromaticidad describe el matiz y el tono del color.

Matematicamente hablando se tiene que al considerar una distribucion espectral en funcion
de C(A) y un nimero real t > 0 tomando en cuenta la funcion de distribucion espectral C"' =
tC lo cual describe que la luminiscencia de C"' es ¢ veces la luminiscencia de C, es decir, que
describe un color con la misma cromaticidad, pero con una luminiscencia t veces mayor que
la del color original. Esto significa que la cantidad de luz percibida por el ojo se ha
multiplicado por t, lo que resulta en un color mas brillante o claro.

La percepcion de color es importante ya que radica en la percepcion que tenemos del mundo
que nos rodea. El concepto de la percepcion del color se aplica al espacio de color RGB para
dar una representacion de zonas mas oscuras o claras en una imagen. La variacion de los
parametros de las componentes del espacio de color RGB permite ajustar la luminosidad sin
afectar la longitud de onda principal C(A), lo cual es crucial en la manipulacién de iméagenes
y la produccion de efectos visuales.

Para la representacion geométrica final del espacio de color RGB se utiliza una
representacion cubica [7], la cual se muestra en la Figura 1.5 Este modelo se basa en el
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sistema cartesiano, en este se puede observar que en las equinas se tienen los colores
principales del espacio los cuales son el Rojo, Verde y Azul. La combinacién de estos colores
primarios da pauta a los colores secundarios los cuales son Cian, Magenta y Amarillo los
cuales son las otras 3 esquinas del cubo. En el punto [0,0,0] u origen se representa el negro.
El color blanco se representa en un espacio de color RGB como la combinacion de los valores
maximos de los tres canales, cada uno de ellos con una resolucion de 8 bits. Estos dos puntos
son los que nos pueden acercar mds a los diferentes niveles de luminiscencia que se tienen
en el espacio fisico.

Cuando se habla de las 3 primitivas se habla de en qué punto coordenado estamos del cubo
unitario, y si hablamos de que son puntos de 0 a 255 (en una representacion computacional)
se habla de una combinacién de 2563 = 16,777,216 colores posibles.

(255,255,255)

(0,0,255)

(25?,0.[])

0,0,0)

Figura 1.5 Representacion del cubo para el espacio RGB
1.5 Histograma de una imagen digital

El histograma de una imagen digital puede ser definido como un gréafico el cual representa
la distribucion de intensidades de los pixeles en una imagen digital en un rango de [0, 255].
Los datos del histograma se pueden describir como una funcion discreta h(r,) = n; donde
17, se entiende como el k-ésimo nivel de intensidad y n; corresponde al k-ésimo nimero de
pixeles en la imagen.
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Histograma de una imagen a escala de grises
T T T T

Figura 1.6. Histograma de una imagen a escala de grises. La imagen se proceso mediante Matlab para generar figuras
descriptivas de los espacios de color e histogramas

En la Figura 1.6 se muestra el histograma de una imagen digital en escala de grises. Como

se puede observar en a) el histograma puede brindar informacion relevante de una imagen

como lo es la distribucion de las intensidades a lo largo de la imagen. A su vez con esto se

pueden hacer célculos estadisticos interesantes para poder identificar elementos en una

imagen.

1.5.1 Histograma de una imagen a color

Como se vio anteriormente, asi como existen imagenes a escala de grises como la de la
figura 1.6 b) también existen imagenes con representacion de color. Con lo cual queda una
incognita relevante para el estudio de la vision por computadora. ;Como se obtiene un
histograma de una imagen a color?

El espacio de color RGB se divide en 3 componentes, por lo tanto, para que una imagen se
vea a color hay que sobreponer los 3 canales uno sobre otro como se muestra en la Figura
1.7.
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a) Imagen original

b) Canal rojo

c) Canal rojo en rojo Canal verde en verde Canal azul en azul

Figura 1.7 Ejemplo de separacion de una imagen en el espacio de color RGB. Se muestra como se descompone una

imagen RGB en sus primitivas
En la Figura 1.7 a) Se muestra como est4 constituida la imagen original con sus tres canales.
En 1.7 b) se descompone la imagen en sus tres canales R, G y B respectivamente y se
representan en escala de grises. Se ve en escala de grises debido a que al ser canales
independientes la computadora lo interpreta como Unicanal (solo grises) sin embargo se
puede apreciar como cambian las intensidades de los pixeles en cada canal. En la Figura 1.7
¢) se hace una representacion a color de cada uno de los canales para poder apreciar mejor
estas primitivas. En la Figura 1.8 se muestran los tres histogramas de la imagen (uno por
cada canal).

a) L 10% Histograma R
T T
2 -
15 —
-
&
;| =
05
0 i
0 50 100 150 200 250
b) x10% Histograma G
T T
P -
-
=
1 o
0 :
0 50 100 150 200 250
x10% Histograma B
c) T T
P
-
=
;) |
0 1
0 50 100 150 200 250

Figura 1.8. Histogramas de los 3 canales de la imagen de la Figura 1.7b, se puede observar la distribucion de los colores
con ayuda de las intensidades.
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1.5.2 Operaciones con histograma de una imagen digital.

Como se mencion6 anteriormente, el histograma contiene informacion relevante de una
imagen digital. Con esta herramienta se puede hacer varias estimaciones estadisticas o
probabilisticas gracias a la representacion de la distribucion de los pixeles. A continuacion,
se revisaran algunas operaciones que se pueden realizar con el histograma de una imagen
digital.

1.5.2.1 Normalizacion

Una préctica comun es la de la normalizaciéon de una imagen digital. Las normalizaciones
digitales tienen muchos usos, entre ellos puede ser la estimacion de la probabilidad de
ocurrencia del nivel de intensidad de una imagen [8].

La normalizacion se hace dividiendo cada uno de los componentes de la imagen entre el
numero total de pixeles en la imagen. El nimero total de pixeles puede calcularse como el
producto del nimero de pixeles a lo ancho de la imagen y el nimero de pixeles a lo largo
de la imagen. Este producto se puede denotar como MN. A su vez, se puede expresar con la
ecuacion (1.7)

Nk

P(r) = MN (1.7)

Donde r¢ es el k- ésimo nivel de gris y nk es el nimero de pixeles en la imagen que contienen
ese nivel ¢

En la Figura 1.9 se pueden observar dos histogramas de la misma imagen, en 1.9 a) se
observa el histograma original. En 1.9 b) se muestra el histograma después del proceso de
normalizacion. En este tultimo histograma se puede apreciar una reduccion de ny, sin afectar
la distribucion de las intensidades 7y.

S B D

40000 -

30000 -

20000 -

10000 -

0

| 0.020-

H oo15-

Nk

H 0.010

H o.005

1
0 50 100
fk

L
150 200 250 0 50

100

Ik

150 200 250

Figura 1.9 Comparativa de histogramas de una misma imagen, en a) se tiene el histograma original y en b) el

histograma después de un proceso de normalizacion.
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1.5.2.2 Ecualizacion de histogramas

La ecualizacion del histograma es una técnica muy usada en el procesamiento de imagenes
digitales con la cual es posible ajustar las intensidades de los pixeles (73) para mejorar el
contraste de una imagen y mejorar los bordes de la imagen de manera favorable. La
ecualizacion de histogramas puede expresarse mediante la ecuacion (1.8) como sigue:

S=T(@r) 0<r<1 (1.8)
Donde T'(r) es la funcion de transferencia para la ecualizacion.
La funcién de transferencia del histograma debe satisfacer dos condiciones:

a) T(r) debe tener un valor Unico que asegure que existira la transformada inversa, y T (1)
debe aumentar monotonamente para asegurar que la imagen se mueve de negro a blanco

b) Y ademas debe ocurrir que: 0 < T(r) < 1 que para 0 <r <1 para que la imagen
tenga la misma entrada y salida y tengan asi el mismo tamafo.

Para este punto se requiere la sefial de entrada del histograma, la funcion de transferencia el
cual se usara para generar el histograma ecualizado [9].

Segun Abhishek Yadav, y Poonam Yadav “La sefial del histograma de entrada puede ser
generado mediante la funcidon de densidad probabilistica o PDF ya que los niveles de grises
en la imagen son distribuidos de manera aleatoria y PDF es solo una herramienta la cual
puede calcular el histograma” [9].

Por lo cual esto solo puede ser observado si P.(r) es igual a la PDF de los niveles de grises
de la imagen de entrada y la funcion de transferencia de la ecualizacion se conoce, teniendo
como salida P;(s) mediante la ecuacion (1.9):

XORTACY cd IEES

Como la PDF es usada para la generacion del histograma de la sefal de entrada la
transformacion de la funcion puede ser en forma de una funcién de distribucion cumulativa.
Por lo tanto, se puede generar una nueva relaciéon como se muestra en la ecuacion (1.10)

T
S=T(r) :.f P.(w)dw (1.10)
0
En donde de acuerdo con la literatura [9] w representa un cambio de variable intermedia
para la realizar la operacion de integracion.

Ahora segtn la literatura [9], se debe verificar que la T(r) generara una imagen con un
histograma ecualizado por lo tanto tenemos que:
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ds d|[["

ds
dr

= ! 1.11
“roy D

Sustituyendo la ecuacion (1.10) en la ecuacion (1.9) se tiene que

dr

ds

1
F-(r)

P(S) =1 (1.12)

*

Ps(S) =

El resultado de la ecuacion (1.12) indica que se generard un histograma ecualizado de
cualquier imagen insertada. En la Figura 1.10 se muestra el resultado de ecualizar una
imagen.

Como se puede observar en 1.10 d) la distribucidn de los pixeles con respecto a la intensidad
es mas uniforme con respecto a 1.10 c), esto se ve reflejado de 1.10 a) a 1.10 b) en cémo el
contraste de la imagen cambia haciendo los bordes y las imperfecciones de la imagen mas
notorios.

a) = Iry{égen origin?l_ b)

C) 108 Histograma original d) x10°

3l 4
-

25} 1|
2 4 &
151 1 L

1 1
|8

0.5 [ || b

0 .,, - 4 — +
150 200 25

0 0 50 100 150 200 250

Figura 1.10 Ejemplo de una ecualizacion del histograma de una imagen
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1.6 Morfologia matemdtica

La morfologia matematica es una técnica de andlisis y procesamiento de estructuras
geométricas. Esta técnica se basa en la teoria de conjuntos, la teoria de reticulos, topologia
y funciones aleatorias [10].

La morfologia matematica es usada ampliamente en el campo de la visién por computadora
para refinar algin objeto estructural en una imagen binaria y hacer mas facil analisis
posteriores.

Para poder definir los operadores de la morfologia matematica hay que entender la nocion
de la teoria de reticulos.

1.6.1 Reticulo (Lattice)

Segtn Najman y Talbot[11] un reticulo (lattice) es un conjunto de elementos E (el espacio)
dotado con una relacion de orden ( * ) la cual es reflexiva (Vx € E, x * x), antisimétrica
(x*y&y+*x —>x=1y)ytransitiva (x *x y &y * z > x * z). Esto quiere decir que en este
ordenamiento para todo ‘x’y ‘y’ se puede definir el mismo elemento mas largo x V y un
elemento mas pequeiio x A y. Najman y Talbot definen dos elementos importantes en su
analisis: el supremum y el infimum. Una reticula se considera completa si cualquier
subconjunto (P) de E tiene tanto un supremum como un infimum, y ambos pertenecen al
espacio (E). El supremum es formalmente el mas corto de los elementos de E tal que son
mayores todos los elementos de P. Por otro lado, el infimum es el elemento més largo de £
tal que es el elemento mas pequefio de todos los elementos de P.

En una reticula el supremum y el infimum juegan un rol de simetria. En particular, si se
considera la reticula P[E] constituida por la coleccion de todos los subconjuntos de E, dos
operadores ¥ y ¥ * son duales si para todo X, Y (X¢ = [¢*(X)]) Donde X¢ = E\X es el
complemento de X en E.

En la Figura 1.11 se tiene un ejemplo de una reticula. En esta figura podemos observar que
el cubo RGB de la Figura 1.5 puede ser un ejemplo de reticula ya que tiene conjuntos y
subconjuntos en su espacio E.
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Figura 1.11. El cubo RGB es una representacion de una reticula ya que es un conjunto E con valores en R3y subconjunto de
valores P.

En la vision por computadora, la reticula se utiliza para definir la forma y la estructura de
los objetos que se procesan. Por ejemplo, un elemento estructurante puede ser una matriz
binaria que define la forma de un objeto que se va a dilatar o erosionar en una imagen.

En una reticula, el supremum y el infimum se utilizan para determinar el limite superior e
inferior de un conjunto de elementos. En las operaciones morfoldgicas, el supremum y el
infimum se utilizan para determinar la forma y la estructura de los elementos estructurantes
utilizados para procesar imagenes.

1.6.2 Operaciones elementales: Dilatacion

Para hablar acerca de las operaciones elementales que existen hay que entender el concepto
de elementos estructurantes. En el estudio de la morfologia matematica se tiene que usar
una familia especial de conjuntos las cuales permiten sacar conclusiones de como la forma
del elemento encaja con la imagen que se quiere operar.

Es importante tener en cuenta que la eleccion del elemento estructurante puede afectar
significativamente el resultado de la operacion, por lo que es importante elegir un elemento
adecuado para cada aplicacion especifica.

Este conjunto de elementos estructurantes B no son mas que imagenes binarias con una
forma definida.

La dilataciéon de una imagen binaria en términos simples trata de tomar la imagen y
expandirla al tamafio requerido. Matematicamente hablando se tiene que la dilatacion X por
B es definida como un conjunto de todos los puntos x tal que B, se intersecta con X, Para
este punto se tiene una interseccion la cual no esta vacia.

X@®B 2{x:B.nX#* ¢} (113)
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En la Figura 1.12 se muestra un ejemplo de una dilatacién en una imagen binaria. Para esta
operacion se uso un elemento estructurante cuadrado de 6 pixeles por 17 pixeles. La forma
matricial numérica de la matriz estructurante se representa de la siguiente manera:

R R R R R R
I g S g S =Y
[ S Y
[ U W Y
[ W Y
I Y = G S
R R Rk R R
O S S Y
S S =Y
[ U W Y
[ U W Y
O S T N =Y
I T Y S g SN Y
[ U W Y
[ U W Y
O S =Y
[ U W Y

Imagen binaria original Imagen dilatada con elemento estructurante rectangular de 17x6

Figura 1.12 Dilatacion de una imagen, en a) se observa la imagen original y en b) la imagen dilatada con un elemento
estructurante de 6x17, imagen recuperada de Google.com y procesada bajo Matlab con un kernel de 6x17.

1.6.3 Operaciones elementales: Erosion

Contrario a la operacion de dilatacion, la erosion busca que a partir de la imagen binaria
original reducir la cantidad de pixeles que se tienen en valor de 1, esto con el fin que si por
ejemplo se tiene una imagen en la cual los pixeles se solapan entre si y se quiere lograr una
deteccion de dos objetos por separado el algoritmo permita reducir esa probabilidad de
traslape entre varios cuerpos. La ecuacion (1.14) describe la relacion matematica de la
erosion el cual B, denota la translacion de B de modo que su origen se encuentra en x.
Entonces la erosion de X por B es definida como un conjunto de todos los puntos x tal que
B, es incluido en X.

XOB{x:B, c X} (1.14)

La Figura 1.13 muestra la operacion de la erosion con el mismo elemento estructurante de la
Figura 1.12, se puede apreciar el como se sustraen los pixeles.
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Imagen binaria original

con slemento do 17x6

b)

Figura 1.13 En a) se muestra la imagen original, en b) Se muestra la imagen resultante de la erosion con un elemento
estructurante de 6x17, imagen recuperada de Google.com y procesada bajo Matlab con un kernel de 6x17.

1.7 Deteccion de bordes

La deteccion de bordes es una técnica importante en el andlisis de imdgenes y se utiliza para
encontrar y destacar regiones en una imagen donde hay cambios significativos en la
intensidad de los pixeles. Los bordes son areas en la imagen donde los objetos o
caracteristicas importantes tienen una transicion brusca en la intensidad de los pixeles. La
deteccion de bordes es una forma de identificar estos cambios y destacarlos en la imagen.

Los métodos de deteccion de bordes incluyen la aplicacion de filtros de gradientes, como el
filtro de Sobel o el algoritmo de Canny, que destacan los bordes mediante la comparacion
de la intensidad de los pixeles vecinos.

Ademas de la deteccion de bordes, es importante realizar una suavizacion previa de la
imagen para reducir el ruido y mejorar la precision de la deteccion de bordes. La deteccion
de bordes es una técnica esencial en muchas aplicaciones de vision por computadora, como
la segmentacion de imagenes, la identificacion de objetos y la deteccion de formas.

1.7.1 Gradiente de una imagen digital

Los algoritmos de gradiente se basan en la idea de detectar cambios bruscos de intensidad
en la imagen y utilizarlos para identificar bordes. La idea detras de estos algoritmos es que
los bordes son regiones donde hay un cambio drastico en la intensidad de los pixeles, lo que
se puede detectar mediante la aplicacion de un filtro de gradiente.

Hay dos tipos de gradiente: gradiente de intensidad y gradiente de direccion. El gradiente
de intensidad se utiliza para medir el cambio de intensidad de la imagen en una direccion
dada, mientras que el gradiente de direccion se utiliza para medir la direccion del cambio
de intensidad.
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Para el célculo del gradiente de una imagen digital se implementa utilizando la magnitud
del gradiente Vf, la cual se entiende como el gradiente de f'con coordenadas x, y, definido
como una columna de un vector bidimensional [8].

of

Vf = grad(f) = [g;] = 3_; (1.15)
ay

Este vector posee una caracteristica geométrica crucial que indica la direccion en la que la
funcién fexperimenta su mayor variacion en la posicion (x, ).

Para la magnitud de este gradiente se tiene que al ser un vector se utiliza la formula de la
magnitud de un vector. Por lo tanto, resulta en la ecuacion (1.16).

M(x,y) = |Vf| = /9% +g5 (1.16)

La propiedad geométrica del vector gradiente apunta hacia la direccion de mayor cambio de
la funcién en una ubicacion (x, y). Se calcula la razén de cambio en la direccion del vector
gradiente en (x, y). La imagen resultante M(x, y) de este calculo, conocida como la imagen
del gradiente, es del mismo tamafio que la imagen original y permite variar en cada
ubicacion de pixel en la funcion.

Para el célculo de la direccion del gradiente se tiene que:
- 9y
6 = arctan (gx) (1.17)

En la Figura 1.14 se puede ver el resultado del célculo del gradiente de una imagen donde
a) es la imagen en escala de grises original y b) representa el calculo del gradiente M(x, y).

gray image

gradient image

Figura 1.14 Se observa el calculo del gradiente de una imagen digital
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1.7.2 Algoritmo de Canny

El algoritmo de deteccion de bordes publicado en el afio 1986 por Jonh Canny en la revista
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence denominado “A

Computational Approach to Edge Detection” [12] es un algoritmo ampliamente utilizado en
el mundo de la vision por computadora.

El algoritmo de deteccion de bordes de Canny se basa en tres objetivos [13]:

1.

3.

Los bordes encontrados deben ser verdaderos y todos los bordes deben encontrarse.
La probabilidad de encontrar un buen borde debe maximizarse y la de un borde falso
debe minimizarse. Lograr este objetivo requiere una alta relacion sefial-ruido.

La ubicacion del borde encontrado debe estar lo mas cerca posible de la ubicacion
exacta.

No debe haber respuestas multiples para un solo borde.

Este algoritmo funciona mediante un proceso de varios pasos que incluyen suavizado,
calculo del gradiente, histéresis y acumulacion [14]. A continuacion, se describen
brevemente los pasos del algoritmo de Canny.

1.

Suavizado: El primer paso consiste en suavizar la imagen mediante un filtro
Gaussiano para reducir el ruido y mejorar la deteccion de bordes. Este filtro esta
descrito por la ecuacién (1.18) como:

1 _ xP+y?
G = 2mo? exp( 202 ) (1.18)
Donde o es la desviacion estandar y se utiliza para controlar el grado de suavidad.

Calculo del gradiente: Después de suavizar la imagen, el algoritmo de Canny calcula
el gradiente para determinar la direccion y la intensidad de los bordes en la imagen.

Esto se realiza a través de una combinacion de operaciones de convolucion y calculo
de las magnitudes y direcciones de los gradientes.

Histéresis: El siguiente paso consiste en aplicar la técnica de histéresis para
determinar si un pixel es parte de un borde o no. Para hacer esto, se establecen dos
umbrales, uno superior y otro inferior, y se decide si un pixel es parte de un borde si
su valor de gradiente es mayor que el umbral superior (Conectividad de pixeles).
Acumulacién: Por ultimo, el algoritmo acumula los resultados y produce una imagen
binaria con los bordes detectados, en la que los pixeles con valores de gradiente altos
son considerados como parte de un borde y se marcan en la imagen binaria resultante

Si bien no es estrictamente necesario que el input sea una imagen binaria esta puede ayudar
al algoritmo ya que es mads ligera de procesar y esta imagen puede llevar operaciones
elementales antes para lograr reduccion de ruido y obtener bordes més suaves y exactos a
la figura que se quiere resaltar.
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Capitulo 2
Obtencion y filtrado de las imagenes del Paramecium
Tetraurelia

En este capitulo se tratara el tema del cultivo y la obtencion de las imagenes del Paramecium
tetraurelia, asi como la parte de filtrado de las imagenes obtenidas para mejorar el contraste
de la imagen y asi dar pauta a una deteccion de bordes mas limpia.

2.1 El Paramecium Tetraurelia

El Paramecium Tetraurelia es una especie de protozoo flagelado perteneciente al género
Paramecium. Es un organismo unicelular que se encuentra comunmente en aguas dulces y
estuarios.

El Paramecium Tetraurelia se caracteriza por tener una forma alargada y ovalada, con una
medida promedio de alrededor de 117-137um de largo. Tiene una pared celular externa dura
llamada pelicula, que le brinda proteccion y soporte estructural. Ademas, cuenta con una
serie de cilios, que le permiten desplazarse a través del agua.

El Paramecium Tetraurelia es un organismo heterétrofo, es decir, se alimenta de otras células
y particulas organicas presentes en el medio ambiente. Utiliza sus cilios para capturar y
atrapar a sus presas, y luego las digiere mediante el uso de enzimas especializadas.

Ademas, es un organismo muy util para el estudio de la biologia molecular y celular, ya que
es relativamente facil de cultivar y manipular en el laboratorio.

Se ha observado que este microorganismo tiene una relacion de nado hacia adelante y hacia
atras al entrar con agentes externos (como estimulantes opticos, térmicos, quimicos, etc.) con
sus potenciales de accion basados en calcio. Esto es relevante para el estudio ya que por esta
razon los autores lo han llamado, la neurona nadadora [15].

Para el cultivo efectivo de este microorganismo, es necesario utilizar un medio de cultivo que
promueva el crecimiento y reproduccion de la bacteria Enterobacter sp la cual sirve de
alimento y favorece la reproduccion del Paramecium tetraurelia. Es importante seguir las
instrucciones especificas para la preparacion y uso del medio de cultivo para garantizar un
cultivo efectivo y evitar problemas como contaminacion. Ademads, es importante tener en
cuenta que el control del pH (7.3) también que es crucial para el éxito del cultivo del
microorganismo.

2.2 Medio de cultivo

Para fines de este trabajo de investigacion se utiliz6 Paramecium tetraurelia (Carolina
Biological Supply Co., Item 131560).
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Este medio de cultivo se compone de KCI (4mM/L), CaCl> (ImM/L), MOPS (1Mm/L),
MOPS (ImM/L), MgCl (200uM/L), Stigmasterol (5mg en 1 mL de etanol 70%) y
Casaminoacidos (0.3gr/L). Para el ajuste del pH a 7.3 se usa NaOH, La cantidad tiene que
ser lo suficiente para llevar el pH a ese valor deseado.

2.3 Arreglo experimental

Para este arreglo experimental se utilizd un microscopio Optico digital de la marca Dino-
Lite modelo SMP Edge AM7115MZTel cual tiene una ampliacion de 10x-220x, la cual
permite obtener videos con una resolucion de 2592x1944 px a 30 frames por segundo (FPS)
permitiendo ser los ojos del sistema de vision por computadora.

A pesar de que el microscopio digital ya tiene su propia iluminacion, esta proporciona
mucho ruido al resultado de la imagen final, por lo que se usé un anillo led con lo cual
permitio una imagen mas limpia y contrastada del Paramecium tetraurelia. En la Figura 2.1
se muestra el resultado con las diferentes alternativas de iluminacion justificando el uso del
anillo led.

Figura 2.1. Se muestra el resultado con diferentes fuentes de iluminacion a) lluminacion propia del microscopio optico.
b) lluminacion con una linterna. c) lluminacion con el anillo de leds

Para los estimulos opticos se utilizo un diodo laser multimodo de 808 nm (Thorlabs, Inc.,

L80SP1000MM), 1000mW, con un colimador LTN330-A, la cual permite la irradiacion del

microorganismo provocando la reaccion de nado paranoico que se busca. Es importante

mencionar que el colimador debe de ser ajustado al area del spot del laser deseado.

Para lograr el fondo que permitiera el contraste adecuado para la deteccion del
microorganismo se utilizé una cartulina negra la cual se monto6 en cima del laser/colimador
como se muestra en la Figura 2.2
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Figura 2.2 Se muestra el fondo el cual sirve para obtener las mejores imdagenes del Paramecium tetraurelia.

En la Figura 2.3 se muestra el diagrama del arreglo experimental. En particular, la Figura
2.3* muestra el arreglo experimental esquematicamente; mientras que la Figura 2.3b muestra
una fotografia del arreglo montado en una mesa optica. Se utiliza también un filtro pasa bajas
(Thorlabs, Inc., FESH0750) para la proteccion del sensor del microscopio optico ya que al
irradiar con luz laser directamente esta se puede danar con mucha facilidad.

lluminacion
de anillo

,

A
o
-

Anillo Led s
@ ——

Filtro pasa bajas-

Laser

Dino-Lite

Microscopio
digital

Figura 2.3. Arreglo experimental. a) Muestra el diagrama a seguir para realizar el arreglo experimental. b) Se muestra
el arreglo experimental ya realizado.

Una vez realizado el arreglo se pueden obtener imagenes muy limpias de buen contraste, los
cuales son suficientes para la obtencion de imagenes faciles de procesar.

En la Figura 2.4 se muestran las imagenes finales del arreglo experimental.
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Figura 2.4 En la toma A se muestra una imagen tomada del Paramecium con un zoom menor al de la toma B

Las imégenes seleccionadas seran del estilo de la toma B dado a que se muestran de mejor
manera las células de Paramecium Tetraurelia.

2.4 Obtencion de imdgenes de células del Paramecium Tetraurelia

Para la preparacion de la escena se busco la mejor manera de que las imagenes fueran
limpias para disminuir el nimero de filtraciones y el margen de error de la deteccion al
momento de realizar el procesamiento de la imagen con algoritmos de vision por
computadora. Lo ideal para la toma de la imagen y el muestreo es un fondo negro
contrastando de la mejor manera posible el microorganismo. Ademas, se utilizd una camara
de alta resolucion y una lente de alta calidad para asegurar la claridad y precision de las
imagenes capturadas. También se utiliz6 un sistema de iluminacién controlado para
minimizar la distorsion de la imagen y para ajustar el nivel de iluminacidon segin sea
necesario.

Utilizando una adecuada técnica de preparacion y un equipo optico de alta calidad, es
posible obtener imagenes muy nitidas y de buen contraste. Esto es especialmente importante
para el procesamiento de las imagenes utilizando algoritmos de vision por computadora, ya
que una buena calidad de imagen es crucial para obtener resultados precisos. Ademas, la
obtencion de imagenes de alta calidad también es 1til para la observacion y analisis manual
de las muestras, ya que permite una mejor visualizacion de los detalles y caracteristicas del
microorganismo.

2.4.1 Obtencion y limpieza de la muestra

Debido a la naturaleza del Paramecium tetraurelia este también tiene desechos como todos
los seres vivos. En consecuencia, requieren de un proceso de seleccion de la mejor muestra
posible para obtener imagenes mas claras del Paramecium.
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Para ello se toma una muestra 1ml de dos tubos de cultivo que estén lo mas limpio posible.
Después se trasladan a un tubo falcon nuevo y estéril, para luego centrifugarlos por 2
minutos a 3000 RPM. Una vez pasados los 2 minutos se toma el volumen experimental del
fondo del tubo falcon, esto es asi debido a que el Paramecium tiende a acumularse en el
fondo del tubo después del proceso de centrifuga. En la Figura 2.5 se muestra un diagrama
del proceso para la limpieza de la muestra.

) . ‘tubos del cultivo que
Limpieza estén mas limpios

falcén limpio.

Centrifugar por
2min a 3000rpm

Experimentacion

parte de abajo.

Figura 2.5 Diagrama de limpieza de la muestra experimental

2.4.2 Correlacion preliminar entre laser y nado del Paramecium tetraurelia

Se tomaron diferentes imagenes del comportamiento del Paramecium para su posterior
analisis, cada una variando la potencia del laser.

Paralelo a esto se realiz6 un estudio que tiene como objetivo medir la fluencia del laser esto
con el fin de corroborar la potencia del laser por unidad de area y asi tener mas informaciéon
con la cual respaldar los analisis finales obtenidos por medio del software.

la fluencia del laser puede ser calculada por medio de la ecuacion (2.1)
_ (M
F == (2.1)

Donde F es la fluencia en Ws/m?, P es la potencia del laser en W y T es el tiempo de
exposicion en S.

En la Figura 2.6 se observa el area del spot del laser (hay que recordar que esta regulado por
el colimador), esto como un area base para el calculo de su fluencia en esa medida, dada
como 16.04 mm?.
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Figura 2.6 Area del spot de 16.04 mm?

Para este punto se tomaron diferentes videos con diferentes corrientes inducidas. Un video
del nado normal del Paramecium y 3 videos con 900mA, 1000mA y 1100mA de corriente
inducido al laser. Estas muestras deberian de ser suficientes como un primer acercamiento
a la fase de preprocesamiento de la imagen.

2.5 Filtrado de las imagenes del Paramecium tetraurelia (Fase de

preprocesamiento de la imagen).
En esta seccion se estudia la fase de preprocesamiento/filtrado de las imagenes obtenidas en
la seccidon 2.4 de este trabajo de investigacion. Esta parte es una de las mas importantes del
trabajo debido a que es una fase previa para hacer el andlisis estructural de una imagen
binaria (Capitulo 1).

2.5.1 Escala de grises

Para este proceso se tiene que un video es un conjunto de imagenes digitales secuenciales
en un periodo n de tiempo, con lo cual se pueden procesar n imagenes y esto es precisamente
lo que se realiza en esta seccidn, esto con el fin de poder acercarse a la binarizacion de la
imagen. La conversion de una imagen RGB a una escala de grises se realiza mediante la
combinacion de los tres canales de color que conforman la imagen. Los tres canales de color,
rojo, verde y azul son combinados mediante un peso especifico para crear una
representacion en escalas de grises de la imagen. Este proceso es importante ya que la
informacion en una escala de grises es mas facil de procesar y analizar que una imagen en
RGB. Ademas, la escala de grises tiene menos informacion que una imagen en RGB, lo que
facilita el procesamiento y acelera los tiempos de ejecucion. La conversion de una imagen
RGB a una escala de grises es fundamental para el anélisis de imagenes y es un paso
importante en el procesamiento de imagenes en este trabajo. En codigo con la libreria
opencv (usada en este trabajo de investigacion) se realiza con la funcion cvtColor, la cual
permite convertir una imagen RGB a escala de grises mediante la ecuacion [16] (2.2).

RGB to Gray: Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B (2.2)
La ecuacion (2.2) se vale de un concepto llamado /uma el cual es un componente que funge

como el componente representativo de la de la luminosidad. Los coeficientes se basan en la
sensibilidad relativa del ojo humano a diferentes longitudes de onda de luz.
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La funcion requiere de tres argumentos cuando se usa en C++: el primer argumento es la
imagen (frame) a procesar, el segundo es el dato Mat destino del procesamiento y el tercer
argumento es el tipo de conversion deseado, en este caso es la conversion a escala de grises
(COLOR BGR2GRAY). En la Figura 2.7 se tiene la muestra de la conversion donde en a)
es el input frame y b) es el output frame.

Figura 2.7 Conversion de RGB a escala de grises para una mejor eficiencia del procesamiento del frame
2.5.2 Binarizacion de la imagen (Threshold)

Como se vio en el capitulo 1, la binarizacion es un proceso con el cual podemos normalizar
los pixeles en valores de entre 0 y 1 para indicar a la computadora si lo que esta pasando en
camara es un objeto o no. Esta técnica es util en el proceso de andlisis de imagenes y se
utiliza en muchas aplicaciones, como la deteccion de objetos, la segmentacion de imagenes
y la compresion de iméagenes. La binarizacion se realiza mediante el uso de un umbral,
donde los pixeles con intensidad de luz por encima del umbral se asignan a 1 y los demas
se asignan a (. Este proceso simplifica la imagen y facilita la tarea de la computadora al
trabajar con solo dos valores. Para este proyecto se estd utilizando un umbral de 50 a 255
dado que este umbral en fase de pruebas dio como resultado una imagen resultante con
Paramecium Tetraurelia mas completo, permitiendo tener un analisis estructural del
organismo lo més exacto posible.

Estos valores de umbral se utilizan en la funcion threshold como argumentos ya que es un
indicativo de el rango de intensidad de pixeles que tiene que existir en la imagen a escala de
grises para asignar el valor de 1 (que en este caso es el primer plano de la imagen)

El algoritmo utilizado es conocido dentro de la libreria de OpenCV como binary y este se
utiliza con la flag THRESH BINARY dentro de la funcion threshold. Como se muestra en
la ecuacion[17] (2.3)

if src(x,y) > thresh

1
dst(x,y) =
st6y) {0 otherwise

El resultado de la binarizacion de una imagen se muestra en la Figura 2.8
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Figura 2.8 Paso de la imagen en escala de grises a) hacia una imagen binaria partiendo de un umbral de 50 a 255

2.5.3 Operaciones morfologicas de la imagen resultante

Como se vio en el capitulo 1, las operaciones morfoldgicas son de suma ayuda al momento
de trabajar con imagenes binarias ya que permiten realizar transformaciones en la forma de
los objetos binarizados y mejorar su representacion. Algunas de las operaciones
morfologicas mas comunes incluyen la erosion, la dilatacion, la apertura y el cierre.

La erosion reduce el tamafio de los objetos y suprime los detalles no importantes. Por otro
lado, la dilatacion aumenta el tamano de los objetos y llena los huecos. La apertura combina
la erosion seguida de una dilatacion y es 1til para eliminar el ruido y suavizar las bordes.
Por tltimo, el cierre combina una dilatacion seguida de una erosion y es util para llenar los
huecos y unificar los objetos separados.

Es importante mencionar que para estas operaciones se utiliza la funcion
morphologyDefaultBorderValue() que se usa para establecer el valor por defecto para los
bordes de la imagen durante las operaciones morfoldgicas.

En OpenCV, durante las operaciones morfoldgicas se realiza una dilatacion o erosion de la
imagen utilizando un elemento estructurante, y los pixeles en los bordes de la imagen pueden
ser afectados por el tamafio del elemento estructurante. Para evitar problemas con los bordes,
es posible establecer un valor por defecto para los pixeles en los bordes de la imagen antes
de realizar la operacion morfologica. Esta funcion ayuda mucho a que los resultados del
analisis estructural sean precisos y consistentes.

Para este proyecto se realiza primero una dilatacion a la imagen binaria con ayuda de un
elemento estructurante eliptico inscrito en un rectangulo de tamafio de 6 px x 6 px este
elemento en opencv se denomina como MORPH_ELLIPSE.

Una vez con la imagen dilatada se puede observar en la Figura 2.9 que hay elementos que
no sirven para el andlisis estructural el cual podrian contaminar el resultado final.
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Figura 2.9 En a) Se observa la imagen original sin operaciones morfologicas, en b) Se observan puntos donde pixeles se

han amplificado después de implementar la operacion de dilatacion.
Para dejar mas limpia la imagen se procede a realizar una erosion a la imagen, esta con un
elemento estructurante cuadrado de 10 px x 10 px. En la Figura 2.10 se observa como luego
de un proceso de erosion se reducen de manera significativa las detecciones las cuales no
son relevantes para el proceso de andlisis, pero aun la imagen muestra pequefios puntos de
ruido. Si se hace una erosion mas agresiva se tiene que la estructura del Paramecium
Tetraurelia se veria radicalmente comprometida ya que empezaria a ser mas pequefia y
filosa la estructura, haciendo cada vez mas notorios los dientes de sierra de los pixeles de la
imagen binaria.

Figura 2.10 en b) se observan aun los puntos no deseados en la imagen, pero se puede apreciar una reduccion
significativa con respecto de a)
Por lo cual la siguiente operacion morfologica usada para la imagen es la apertura con la
cual como ya se menciond se puede dejar la estructura mas limpia y eliminar los puntos de
ruido que claramente no se desean.

Para esta operacion se utilizo un elemento estructurante eliptico inscrito en un rectangulo de
tamano de 10 px x 10 px lo cual permitio lograr una imagen adecuada para el proceso de
andlisis estructural. En la Figura 2.11 se puede apreciar claramente como la apertura ha
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eliminado el ruido presente en la imagen y ha dejado la estructura mas limpia y clara. La
eleccion del elemento estructurante eliptico inscrito en un rectangulo de tamano 10 px * 10
px ha resultado ser adecuada para lograr este resultado, ya que ha permitido suavizar los
bordes de los objetos y preservar su forma general.

Este resultado es esencial para el analisis estructural de la imagen, ya que permite a la
computadora identificar con mayor claridad los objetos presentes en la imagen y su relacion
entre ellos. Ademas, la eliminacion del ruido mejora la precision de los resultados de analisis
estructural.

Figura 2.11. Se observa el resultado final del filtrado de la imagen la cual se nota mas limpia y con bordes mas
cercanos a la forma de un Paramecium Tetraurelia sin puntos no deseados como en la Figura 3.10 b)
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Capitulo 3
Analisis estructural de la imagen binaria

En el capitulo anterior se describid el proceso de obtencion de la muestra de Paramecium
Tetraurelia y la creacion de los videos a ser analizados. Se detallé como se obtiene la imagen
binaria y se realizaron operaciones morfologicas para mejorar la calidad de la imagen y
disminuir el ruido en ella. En este capitulo, se describirdn los métodos utilizados para
extrapolar la elipse correspondiente a cada célula de Paramecium Tetraurelia detectado en
cada frame.

Estos métodos incluyen técnicas de deteccion de bordes, andlisis estructural, asi como
algoritmos de ajuste de elipses para obtener una representacion precisa y estable de la forma
de la célula en cuestion.

El objetivo final es tener una base de datos completa y detallada de las elipses
correspondientes a cada Paramecium Tetraurelia en el video. La informacion obtenida sera
esencial para entender mejor la biologia de estos organismos y para mejorar la comprension
de cémo interactian con su entorno.

3.1 Deteccion de bordes para andlisis estructural

Para este trabajo de investigacion, se ha elegido utilizar el algoritmo de Canny para el
resaltado de los bordes en las imagenes de Paramecium. El algoritmo de Canny es
ampliamente utilizado en el procesamiento de imagenes debido a su alta precision y bajo
nivel de errores. Este algoritmo utiliza una combinacién de suavizado, deteccion de
gradientes y umbralizacion para encontrar los bordes en la imagen (Como se menciona en
el capitulo 1. Después de aplicar el algoritmo de Canny, se podrian extraer caracteristicas
importantes de las células de Paramecium .

Para lograr un analisis estructural efectivo, es importante configurar adecuadamente los
parametros del algoritmo de Canny. Este algoritmo, implementado en la funcién "Canny"
de OpenCV, es una herramienta util para detectar bordes en imagenes digitales. La
configuracion o6ptima de los parametros dependera de las caracteristicas especificas de cada
imagen y de los requisitos del andlisis que se pretende realizar. Al ajustar adecuadamente
los pardmetros de Canny, es posible lograr un rendimiento dptimo que permita detectar con
precision los bordes estructurales y otros detalles relevantes de la imagen. Es importante
tener en cuenta que la configuracion de los parametros de Canny puede ser un proceso de
prueba y error, por lo que se recomienda experimentar con diferentes valores hasta encontrar
la combinacion adecuada para cada caso.
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Para los valores umbrales de la funcién de Canny (en OpenCV) se probaron distintos
umbrales entre 0 y 255 y se analizaron visualmente las imagenes resultantes. De acuerdo
con este andlisis heuristico, los valores 6ptimos encontrados fueron:

1. Treshhold 1 (Primer umbral para el proceso de histéresis): 50
2. Treshhold 2 (Primer umbral para el proceso de histéresis): 100

Estos valores de umbrales generan imagenes con bordes definidos correctamente, siendo
bordes completos y de alto contraste lo cual es fundamental para el andlisis estructural de la
imagen binaria.

Cabe resaltar que si bien estos valores son Optimos para el tipo de imagenes obtenidas
experimentalmente en este trabajo, los valores 6ptimos del umbral pueden ser distintos para
las imagenes tomadas con diferente iluminacion o magnificacion. Al usar los resultados del
presente trabajo para otra aplicacion serd necesario realizar una optimizacion a los valores
del umbral.

Ademas de estos valores, también se pueden incluir otros dos pardmetros importantes: el
tamafo de apertura para el operador de Sobel y el gradiente L2. En este caso, se ha decidido
dejar estos parametros en sus valores por defecto, ya que los resultados no muestran una
gran diferencia en el resultado final.

Es importante mencionar que el gradiente L2 se puede calcular utilizando la ecuacion (3.1),
que consiste en la suma de las magnitudes de las derivadas en las direcciones x, y [18]:

Edge Gradient(G)=|Gx|+|Gy]| (3.1)

En la Figura 3.1 se muestran dos imagenes: a) la imagen original binaria y b) el resultado
obtenido tras aplicar el algoritmo de Canny a la imagen original. La imagen original binaria,
a), presenta regiones de interés blancas y fondo negro. Por otro lado, el resultado obtenido
tras aplicar el algoritmo de Canny a esta imagen, b), presenta los bordes detectados de las
regiones de interés en color blanco y el fondo en color negro.

Binary image

Canny image

Figura 3.1 En a) se muestra la imagen binaria input para el algoritmo de Canny. En b) Se muestra la imagen resultante
del algoritmo de Canny
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La deteccion de bordes utilizando el algoritmo de Canny ha permitido identificar con
precision las regiones de interés en la imagen analizada. Estos resultados son cruciales para
un andlisis estructural efectivo, ya que permiten identificar de manera clara las
caracteristicas de la estructura analizada. A partir de estos resultados, se puede concluir que
la deteccion de bordes mediante el algoritmo de Canny es una herramienta util y eficaz para
el analisis estructural de imagenes digitales.

3.2  Analisis estructural

En esta seccion, abordaremos el analisis estructural, una fase fundamental para obtener
informacion relevante de la imagen resultante en el proceso de deteccion de bordes. El
analisis estructural nos permite comprender la relacion entre los elementos presentes en la
imagen, su posicion y su influencia en el conjunto. Este analisis es crucial para extraer datos
significativos que se utilizaran en la posterior toma de decisiones y en la implementacion
posterior de la interpolacion de una elipse.

3.2.1 Ordenamiento topologico por seguimiento de borde

El algoritmo de ordenamiento topologico por seguimiento de borde a grandes rasgos es un
algoritmo utilizado en teoria de grafos para ordenar un grafo dirigido aciclico (DAG)
linealmente de tal manera que, para cada arista dirigida del grafo, el nodo de origen aparece
antes que el nodo de destino en la secuencia lineal. Este algoritmo se basa en un método de
exploracion de los bordes del grafo.

El algoritmo comienza seleccionando un nodo de inicio en el grafo que no tiene aristas
entrantes. A continuacion, se sigue el borde saliente de ese nodo y se elimina la arista que lo
conecta con su nodo destino. Luego se comprueba si el nodo destino tiene alguna arista
entrante restante. Si no hay mas aristas entrantes, ese nodo se agrega a la secuencia lineal del
orden topologico y se convierte en el nuevo nodo de inicio. Si todavia hay aristas entrantes,
se sigue el borde saliente del nodo destino y se repite el proceso.

Este proceso se repite hasta que se han agregado todos los nodos del grafo a la secuencia
lineal. Si en algin momento del proceso no hay nodos disponibles para continuar, entonces
el grafo contiene al menos un ciclo y no se puede obtener un orden topoldgico [19].

Si se ve este grafo como el arreglo de pixeles se tiene que el algoritmo de ordenamiento
topoldgico por seguimiento de borde comienza seleccionando un pixel de inicio y se
sigue el borde de los pixeles adyacentes, marcando cada pixel visitado. El proceso se
repite hasta que se han visitado todos los pixeles del contorno del objeto. El resultado
es un arreglo de valores que describe la forma y el tamafio del objeto detectado.
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En caso de que el algoritmo detecte dos o mas pixeles adyacentes al pixel actual se
seleccionara el siguiente pixel adyacente que se encuentre en sentido contrario al punto de
entrada. Este proceso continua hasta que se llega al punto de partida y se completa el contorno.

X
Puntos adyacentes no detectados (14’ 6)
Punto Actual
OO Puntos visitados/detectados (1 3 5)
Z Punto adyacente detectado ’
LL L]
(12,5)
(11,5)
Punto inicial |l Array de puntos.

Y

Figura 3.2 Se puede observar como el algoritmo recorre la figura punto por punto almacenando los resultados en un
array de puntos.

En la Figura 3.2 se muestra una guia mas visual de como actia el algoritmo de deteccion de
contornos sobre la imagen binaria obtenida mediante Canny. En primer lugar, se parte de la
imagen binaria que contiene los bordes detectados por el algoritmo de Canny. Luego, se
aplica el algoritmo de ordenamiento topoldgico por seguimiento de borde para obtener una
lista de puntos ordenados que representan el contorno de la figura.

Esto se hace para toda la imagen por lo que se tiene un vector de vectores que almacena cada
punto por contorno detectado, dando como resultado una estructura similar a el siguiente
arreglo (este arreglo puede interpretarse como un vector de vectores):

[[[10, 20], [12, 25], [14, 30], [16, 35], [18, 40]],
[[100, 150], [102, 155], [104, 160], [106, 165], [108, 170], [110, 175]]]

En C++ al momento de declarar una estructura capaz de contener esto se usa el template
“Vector” El cual permite un facil manejo de los datos que arroja el algoritmo.

La estructura quedaria de la siguiente manera:

std: :vector<std: :vector<cv::Point>> cnts;

Donde el tipo de dato Point es un tipo de dato que la libreria OpenCV tiene para manejar
los puntos coordenados <Number, Number> (valores numéricos).
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Una vez almacenados los datos, el siguiente paso es realizar la interpolacion de la elipse,
que consiste en encontrar la mejor elipse que se ajusta a los datos obtenidos.

3.3 Aproximacion a una elipse

El proceso de aproximacion a una elipse es fundamental en el andlisis estructural de imagenes,
ya que permite obtener informacidon precisa sobre la forma y orientacion de los objetos
presentes en la imagen. Es un tema de gran relevancia en el contexto del analisis morfologico
del Paramecium Tetraurelia, ya que de aqui se extrae la informacion de salida ("output") que
permite interpretar y comprender los datos obtenidos en la etapa de procesamiento de la
imagen.

Para este fin, se utilizan los datos obtenidos en la fase de analisis estructural para alimentar
el algoritmo utilizado por OpenCV en su funcion de fitEllipse el cual utiliza el algoritmo de
ajuste de minimos cuadrados lineales o LADEA (“Linear Algebraic Distance Estimation
Algorithm”) por sus siglas en inglés.

3.3.1 Algoritmo de ajuste de minimos cuadrados lineales

El algoritmo de ajuste de minimos cuadrados lineales es una técnica matematica utilizada
para encontrar la mejor linea recta o el mejor ajuste de una forma geométrica a un conjunto
de datos. Este algoritmo se utiliza en diversas aplicaciones, desde la estadistica hasta la vision
por computadora y el procesamiento de imagenes.

En el caso de la deteccion de formas geométricas en imagenes, el algoritmo de ajuste de
minimos cuadrados lineales puede utilizarse para ajustar una elipse a un conjunto de puntos
que representan el contorno de un objeto. Esto puede proporcionar informacion valiosa sobre
la formay orientacion del objeto y permitir la segmentacion y andlisis de la imagen de manera
mas eficiente.

La funcion de OpenCV FitEllipse funciona de la siguiente manera [21]:

1. Se obtienen los puntos que forman el contorno del objeto de interés en la imagen.

2. Se calcula el centroide del conjunto de puntos.

3. Se calculan las desviaciones de los puntos con respecto al centroide y se construye
la matriz de covarianza de los datos. La matriz de covarianza es una matriz simétrica
que representa como estan relacionadas las diferentes variables (en este caso, las
coordenadas x e y) en el conjunto de datos.

4. Se calculan los eigenvalores y eigenvectores de la matriz de covarianza. Los
eigenvectores son vectores ortogonales que indican las direcciones principales de
variabilidad en los datos. Los eigenvalores representan la varianza de los datos a lo
largo de cada eigenvector.
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5. Se seleccionan los dos eigenvectores asociados con los dos eigenvalores mas
grandes. Estos dos eigenvectores definen los ejes principales de la elipse.

6. Se calcula el angulo de inclinacion de la elipse a partir del dngulo que forma el
eigenvector correspondiente al eigenvalor mas grande con el eje x de la imagen.

7. Se calculan los semiejes de la elipse a partir de la longitud de los eigenvectores
correspondientes a los dos eigenvalores mas grandes.

8. Se calculan las coordenadas del centro de la elipse utilizando el centroide calculado
en el paso 2 y la direccion del eigenvector correspondiente al eigenvalor mas grande.

9. Se construye la ecuacion paramétrica de la elipse utilizando las coordenadas del
centro, los semiejes y el angulo de inclinacion. Como se muestra en la ecuacion (3.1)

y(3.2)
X = xo + acos(60) cos(t) — bsen(0)sen(t) (3.1)
y = Yo + asen(0) cos(t) + bcos(0)sen(t) (3.2)

Donde ‘xo’ y “yo’ son las coordenadas del centro de la elipse, a y b son los semiejes de
la elipse, (@) es el angulo de inclinacion y t es un parametro el cual varia de 0 a 2@

10. Se obtienen los puntos de la elipse evaluando la ecuacidon paramétrica en diferentes
valores de t.

Una vez obtenidos los parametros de la elipse ajustada mediante el algoritmo de ajuste de
minimos cuadrados lineales, se pueden obtener diversas medidas y caracteristicas de la elipse.
Por ejemplo, se puede obtener el centro de la elipse a partir de las coordenadas del punto
medio de los puntos extremos de los ejes mayor y menor, asi como la orientacion de la elipse
con respecto al sistema de coordenadas. Ademas, se puede calcular el area de la elipse y su
perimetro, lo que proporciona informacidon importante sobre la forma y el tamafio de la elipse.
También se pueden obtener medidas como el eje mayor y menor, la excentricidad y la
distancia focal, lo que permite una caracterizacion completa de la elipse.

Para este caso el punto de interés se encuentra en las posiciones centrales de cada uno de los
microorganismos. En la Figura 3.3 se muestra el resultado del algoritmo de interpolacion de
elipses.
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Figura 3.3 en a) se muestra los puntos calculados en la fase de andlisis estructural. En b) se muestran los resultados de
la interpolacion de la elipse basado en el algoritmo LIN

3.4 Extraccion y almacenamiento de datos

Como se explicod en la seccidon anterior, la interpolacion de la elipse permite obtener sus
propiedades matematicas, lo que permite obtener informacion relevante sobre la posicion
del Paramecium Tetraurelia. En este estudio, se utilizan las propiedades de posicion en el
plano de la imagen, eligiendo el centro (x, y) y el angulo 6 como parametros importantes,
como se ilustra en la Figura 3.4.

#[208.846, 242.670), 11.51 deg)

Figura 3.4 informacion extraida de la elipse sobrepuesta en el Paramecium Tetraurelia

Es importante destacar que la matriz de covarianza es un factor clave en el calculo del angulo
de la elipse. Aunque la figura 3.4 muestra el angulo en grados, al utilizar la matriz de
covarianza se obtiene el resultado en radianes.

A continuacion se explicard mas a detalle como OpenCV Obtiene cada uno de los
parametros de la elipse.

3.4.1 Obtencion del centroide de la elipse

El célculo del centroide de la elipse interpolada se realiza utilizando la férmula del centroide
de un conjunto de puntos. En primer lugar, se obtienen los puntos que forman la elipse y se
almacenan en una matriz. Luego, se calcula el promedio de las coordenadas en (x, y) de
todos los puntos, lo que da como resultado el centroide de la elipse. Esta formula se basa en
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la propiedad de que el centroide de un conjunto de puntos es el punto promedio de las
coordenadas de todos los puntos [19], especificada en la ecuacién (3.3).

1 n
C= HZ(Xi'Yi) (3.3)

Donde n es el naimero de puntos de la elipse y (X;, y;) son las coordenadas de cada punto de
la elipse y C es el centroide (x, ).

Por lo que en cada frame se hara el calculo de cada centroide de cara Paramecium
Tetraurelia, detectado.

3.4.2 Obtencion del angulo de la elipse (matriz de covarianza)

Para la obtencion del angulo se utiliza la matriz de covariancia la cual describe la relacion
entre la posicion de los puntos en la imagen y la forma y orientacion de la elipse ajustada.

La matriz de covarianza de los puntos se calcula y se diagonaliza para obtener los vectores
propios de la matriz, que corresponden a los ejes principales de la elipse ajustada. La
direccion del eje principal que tiene la mayor varianza indica la orientacion de la elipse.

Aqui la pregunta radica en: ;Como es calculada la matriz de covarianza?

Para este fin se tienen dos conceptos de probabilidad las cuales son la varianza y la
covarianza definidas por las ecuaciones 3.4 y 3.5 respectivamente

Z?:l(xl' - #)2\
— 2 _
Var(x) = 0% = 1
n N2 ~— (3.4)
Var(y) — 0_2 — Zl=1(yl nu)
n—1

_—

Donde n es el numero total de datos, x; € y; es el i- ésimo dato y u es la media de los datos.

2im1 (6 — u) i — 1y) (3.5)
n

Cov(x,y) =

Con esto conceptos la matriz de covarianza se define por medio de la ecuacion (3.6)

Var(x) Cov(x,y)

Cov(x,y) Var(y) (3:6)

Una vez obtenida la matriz de covarianza se calculan los eigenvalores de esta misma matriz
dada la ecuacion (3.7)
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JA-—Al|=0 (3.7)

Donde A es la matriz de covarianza (en este caso), A es el eigenvalor e I es la matriz
identidad.

Luego, el calculo de los eigenvectores se encuentran resolviendo el sistema de ecuaciones
lineales homogéneas asociado [22]:

(A—ADx=0 (3.8)

después se elige el eigenvector con el eigenvalor mas alto y se calcula el angulo entre el
eigenvector y el eje x de la imagen para dar un 4ngulo final que es el que se encuentra en la
elipse.

3.4.3 Almacenamiento de datos

Para el almacenamiento de los datos del programa concluido se pensaron muchas maneras
de realizarlo, sin embargo se optd por un archivo de valores separados por comas (CSV).

El uso de archivos CSV es comunmente aceptado como una forma conveniente y versatil de
almacenar datos estructurados en una variedad de aplicaciones de software. Los archivos
CSV permiten la separacion de los datos mediante comas, lo que los hace facilmente legibles
y editables en cualquier editor de texto plano o programa de hoja de calculo. Ademas, el
formato CSV es compatible con una amplia variedad de lenguajes de programacion y
herramientas de andlisis de datos, lo que lo convierte en una opcidon popular para el
intercambio de datos entre sistemas.

Dado que se estd hablando de una matriz de 3 dimensiones (vector de vectores de puntos) la
opcidn que se tomo es dividir el output del software en 3 archivos CSV diferentes: Uno con
los componentes X, Uno con los componentes en Y, y uno con el angulo 6. Esta separacion
se muestra esquematicamente en la Figura 3.5.
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b.721,887.478,875.181,87
b.915,905.94,905.44,904.
b.659,926.93,92
.946,919.468,893
b.983,918.108,8

#[208.846, 242.670), 11.51 deg)

([x, y], angulo)

ANGULO

Figura 3.5 Ejemplo de la separacion de los datos en 3 archivos diferentes

La razon para esta division es que se estan registrando muchos fotogramas y cada salto de
linea se toma como un dato por frame.

Por cada célula de Paramecium Tetraurelia se obtiene un valor separado por coma. Es decir,
la cantidad de datos antes del salto de linea (\n) es el nimero de microorganismos detectados
en ese frame especifico y juntando los tres archivos CSV se describe completamente sus
posiciones y angulo de inclinacion de todo el video. Es importante aclarar que los datos solo
son de los microorganismos que aparecen en la region de interés por cada frame. Como se
muestra en la Figura 3.6

668.008,958.527,64.8281,866.812 } frame

163,430.876,1160.84,957.163, MG

4,1001.83, 1068 .68,639.083,430.238,1159.41[956.664,
£8.219,1225.99,347. 748,623,787, 1869.78, 33.0733,1162. 64,

Figura 3.6. Detalle de los datos obtenidos por el programa desarrollado en este trabajo. En particular, la figura y
muestra como esta conformada la distribucion de datos en cada frame.

Los datos almacenados en un archivo CSV pueden ser utilizados para realizar andlisis
estadisticos, generar graficos y visualizaciones, realizar predicciones, entrenar modelos de
aprendizaje automatico, y mucho mas. La separacion de los datos en tres archivos CSV
diferentes (componentes X, componentes Y, y angulo 0) facilita la manipulacion y analisis
de los datos de manera independiente, lo que puede ser util para realizar comparaciones entre
diferentes variables o para realizar andlisis especificos.
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Capitulo 4

Conclusiones y trabajo a futuro

En este trabajo se ha presentado un método para la obtencidon de datos espaciales de células
individuales de Paramecium tetraurelia mediante el uso de algoritmos de vision por
computadora. Los resultados obtenidos demuestran la viabilidad de este enfoque para
estudiar la trayectoria y el comportamiento de estos organismos unicelulares.

En este capitulo, se presentan las conclusiones generales del trabajo realizado, asi como
posibles areas de mejora y futuras investigaciones en este campo. Ademas, se discute la
utilidad de los datos obtenidos y las posibles aplicaciones de estos resultados para la
comunidad cientifica y para aquellos interesados en el estudio del Paramecium Tetraurelia.

4.1 Ventajas del sistema de vision por computadora

En este trabajo se ha propuesto un software de deteccion automatizada de células del
Paramecium tetraurelia mediante algoritmos de vision por computadora. La utilizacion de
un software de este tipo presenta numerosas ventajas, tales como el ahorro de tiempo y
recursos, una mayor precision y consistencia en la deteccion de células, la posibilidad de
analisis cuantitativo de los datos obtenidos, la escalabilidad del andlisis y la aplicabilidad del
software a diferentes areas de investigacion.

La deteccion manual de células individuales es un proceso laborioso y tedioso que puede
requerir mucho tiempo y recursos humanos. Un software automatizado puede realizar esta
tarea de forma rapida y precisa, liberando al personal de tareas mas complejas y permitiendo
un uso mas eficiente de los recursos disponibles.

Ademas, el software propuesto permite una mayor precision y consistencia en la deteccion
de células, ya que no presenta errores humanos y puede detectar células individuales de forma
precisa y consistente. Esto es especialmente importante cuando se manejan grandes
cantidades de datos.

Otra ventaja importante de este software es su capacidad para proporcionar analisis
cuantitativo de los datos obtenidos. Al detectar y seguir células individuales a lo largo del
tiempo, el software puede proporcionar datos cuantitativos acerca de la posicion de la célula
y abre pauta a utilizar esa informacién sobre numerosos estudios acerca de su
comportamiento y puede llegar a ser de gran utilidad en futuros estudios e investigaciones.

4.2 El software propuesto bajo GNU General Public License

GNU GPL (General Public License) es una licencia de software libre creada por el proyecto
GNU. Esta licencia establece los términos y condiciones bajo los cuales se puede distribuir,
modificar y utilizar el software. El objetivo de la GPL es garantizar que el software sea libre
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y que cualquier persona tenga la libertad de usarlo, copiarlo, distribuirlo y modificarlo. La
GPL se considera una licencia "copyleft", lo que significa que las modificaciones y derivados
del software también deben ser licenciados bajo la GPL [24].

La eleccion de la licencia GNU GPL para el software propuesto se justifica por varias razones.
En primer lugar, la licencia permite que cualquier persona pueda acceder y utilizar el
software de forma gratuita, lo que es importante para promover la colaboracién y el
intercambio de conocimientos en la comunidad cientifica. Ademas, al ser una licencia de
codigo abierto, permite que otros desarrolladores puedan acceder al codigo fuente del
software y mejorar o personalizar el mismo para adaptarlo a sus necesidades especificas.

La licencia GNU GPL también proporciona proteccion legal para el software, lo que es
importante para garantizar que el software se utilice de manera responsable y ética. Al
establecer condiciones claras para el uso del software, la licencia ayuda a prevenir la
explotacién comercial no ética y asegura que el software siempre esté disponible para su uso
en la investigacion cientifica.

En general, la eleccion de la licencia GNU GPL para el software propuesto se justifica por
su capacidad para fomentar la colaboracion, el intercambio de conocimientos y la proteccion
legal del software. Al hacer que el software sea libre y accesible para todos, se espera que el
software pueda contribuir significativamente al avance de la investigacion cientifica en el
area de la deteccion de células de Paramecium.

4.3 Trabajo a futuro

Dado a que este proyecto de investigacion es relevante presentar dos puntos fundamentales
que podrian complementar de muy buena manera el software propuesto.

4.3.1 Analisis de celulas de Paramecium tetraurelia en tiempo real

Dada la versatilidad de fuentes que OpenCV tiene al momento de utilizar inputs de videos es
posible trabajar con la idea de extraer las imagenes del microorganismo directamente del
microscopio digital ya que este es detectado como una camara digital. Esto es especialmente
importante en areas de investigacion que requieren una respuesta rapida y una evaluacion en
tiempo real, como la microbiologia ambiental o la investigacion de medicamentos. Ademas,
la capacidad de analisis en tiempo real permite la automatizacioén de procesos de laboratorio
y la optimizacion de la productividad y eficiencia en el manejo de datos.

Normalmente OpenCV toma los inputs de video bajo identificadores lo cual en el pardmetro
input de ejecucion podria ponerse el identificador de la cédmara conectada. Estos
identificadores pueden variar segiin el sistema operativo y la plataforma utilizados. En
general, los identificadores de camara se asignan automaticamente por el sistema operativo
en el orden en que se conectan las cdmaras.
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Al estar el parametro input ligado a una clase VideoCapture dentro de la libreria OpenCV
esto es posible y si se complementa con el trabajo a futuro de implementar una interfaz
grafica mucho mas amigable con el usuario se puede lograr una herramienta de deteccion
bastante versatil para el estudio del comportamiento de este microorganismo.

4.3.2 Modificacion de umbrales

La variacion de los umbrales es una tarea fundamental en la deteccion de objetos mediante
vision por computadora. La eleccion de los valores adecuados de umbralizacion es clave para
el éxito de la deteccion, ya que puede influir significativamente en la precision de la
localizacion del objeto. Ademas, es importante considerar la iluminacion ambiental, ya que
puede cambiar la apariencia de los objetos y afectar su deteccion.

Para este trabajo, se han establecido umbrales especificos en la fase de binarizaciéon y en la
técnica de Canny con el objetivo de asegurar una deteccion precisa y efectiva de las
paramecia en los videos utilizados. Es importante destacar que estos umbrales han sido
establecidos en funcion de las caracteristicas especificas de los videos utilizados en este
estudio, por lo que si se utilizan otros videos, puede ser necesario ajustar estos umbrales para
lograr una deteccion Optima.

En la actualidad, los umbrales se encuentran definidos en el codigo de las lineas 118 y 131,
lo que implica que se debe realizar una modificaciéon manual si se desea ajustarlos. Sin
embargo, se podria considerar la posibilidad de implementar en el futuro una interfaz grafica
que permita modificar estos umbrales de forma mas sencilla y dindmica, por ejemplo,
mediante el uso de un trackbar. De esta manera, se facilitaria el proceso de ajuste de los
umbrales y se permitiria una mayor flexibilidad en la configuracion del software propuesto.

Por ultimo, es necesario enfatizar que la herramienta desarrollada durante este proyecto
puede ser de gran utilidad en areas de microbiologia y electrofisiologia de organismos
ciliados. Esto es relevante ya que aporta una herramienta tecnoldgica robusta para estudiar
el comportamiento de nado en organismos celulares simples que a su vez puede brindar
informacion sobre la dindmica de su membrana celular. Si bien la herramienta computacional
puede ser mejorada en varios sentidos, se puede concluir que representa un medio de analisis
novedoso y fiable para futuros estudios estadisticos de pardmetros como velocidad promedio
y velocidad de giro.
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Anexo: Funcion operativa del software

Compilacion y ejecucion del software

El software planteado estd programado en su totalidad en C++, incluyendo la libreria de
OpenCV en su version 4.5.0 para su funcionamiento.

Como dependencias de compilacion/ejecucion se requiere mingw de 64 bits y OpenCV
precompilado, es decir, los binarios e includes de la libreria.

Parametros de configuracion

En el repositorio de GitHub se encuentra un archivo[23] .bat el cual al momento de ejecutar
(Windows) Hace una compilacién directa bajo el compilador de g++ el cual se muestra su
contenido a continuacion.

g++ -0 run main.cpp -I[~INCLUDES DIR] -L[~BINARIES DIR] -
llibopencv_core450 -1llibopencv_highgui450 -1llibopencv_imgcodecs450 -
llibopencv_imgproc450 -1llibopencv_photo450 -1libopencv_video450 -
1libopencv_videoio450

Desglosando el comando se tiene que indicar en donde se encuentran los includes y los
binarios de la libreria de OpenCV previamente compilada. Después hay que indicar que
modulos utilizara el compilador para general el archivo binario “run” lo cual son los
argumentos que aparecen después de indicar los directorios.

Una vez compilado se pasa a la fase de ejecucidon con la cual se tienen diferentes
argumentos los cuales se muestran a continuacion:

run.exe input [params]

En el caso de input este tiene que contener el directorio de ubicacion del video a procesar
en formato wmv.

Si en params se inserta -? o -h o —help se desplegara en consola los diferentes parametros
de ejecucion el proyecto los cuales se detallan a continuacion.

% -d o —delay {Value} = Este parametro indica el tiempo en el que los fotogramas
transcurren siendo el valor por defecto el 1 el cual indica que la velocidad ira al tiempo
que se grabo el video sin ninguna clase de delay.

% -so-save = esuna flag la cual indica si el software tiene que generar o no los archivos
CSV de almacenamiento de datos.
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% -fN o —file name {FileName output name}-> Este parametro le indica al software
con que nombre tiene que guardar los CSV de salida. Esto para mas facil identificacion
de los archivos si es que se procesan varios videos, en caso de no especificar se
asignara el nombre “No_Name” por default.

A continuacion se muestra un ejemplo del comando de ejecucion del software.
run.exe videos/1000w_swim.wmv -s -fN 1000wSwim_Data -d 1

En la Figura A1 se muestra la interfaz al momento de ejecutar el software propuesto en
este trabajo de investigacion.
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Figura Al. Captura de pantalla representativa de la interfaz completa con los datos de cada célula de Paramecium
Tetraurelia detectado en el frame correspondiente

A su vez a la interfaz se le ha dotado con el nimero de Paramecia detectados (esquina
superior izquierda) en el fotograma actual, asi como un contador en un formato de
“{current frame}/{total frames}” y los fotogramas por segundo (esquina superior
derecha).

Se propone como trabajo a futuro la recompilacion de la libreria de OpenCV para permitir
la integracion de la libreria Qt de C++ y asi crear interfaces graficas para la configuracion
de los umbrales de deteccion, esto facilitaria la integracion del software propuesto en
futuras investigaciones y su posible uso por parte de la comunidad cientifica y académica.
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