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Resumen—Las nanoparticulas en suspension captura-
das en imagenes del microscopio de fuerza atomica del
LANOTEC deben caracterizarse morfologicamente. Los
analisis pueden aplicarse de forma manual, pero la can-
tidad de muestras dificulta esta tarea, por lo cual es
indispensable automatizar parte del proceso para acelerar
la obtencion de resultados. Los algoritmos de clasificacion
espectral basados en pixeles pueden separar las particulas
observadas en la imagen del fondo. Una vez separadas se
pueden vectorizar y estimar la informacién morfolégica
de forma automatica. Para determinar un flujo automati-
zado es necesario comparar la precision de los diferentes
algoritmos y establecer los que presenten mejor precision
con mayor cantidad de imagenes de forma consistente. Se
aplicaron 6 de los algoritmos disponibles en la plataforma
ENVI 5.1 y se compararon los resultados sobre una
coleccion de 14 imagenes diferentes para un total 1255
clasificaciones. Los algoritmos no supervisados K-Means
y ISO-Data mostraron mejor rendimiento promedio con
comportamientos mas consistentes a través de todas las
imagenes muestreadas. Las imagenes de cambio de fase
fueron descartadas por problemas de ruido excesivo en
las clasificaciones resultantes.

I. ANTECEDENTES

En el transcurso del 2016 un equipo de investigadores
del Laboratorio Nacional de Nanotecnologia (LANO-
TEC) capturé multiples muestras de sedimento del suelo
en tres manglares de la costa pacifica de Costa Rica,
Tamarindo en la provincia de Guanacaste, Punta Morales
y Lepanto, ambas de la provincia de Puntarenas. El
objetivo del estudio es determinar la presencia y carac-
teristicas de nanoparticulas encontradas en el sedimento
del manglar, formadas en condiciones naturales, con el
fin de entender las propiedades filtradoras que estos

ecosistemas poseen. El estudio de estas propiedades
podria permitir en el futuro crear nuevos sistemas de
purificaciéon de agua [1].

Como parte de los pasos para la caracterizacién de
las nanoparticulas es necesario identificar su estructura
fisica y su distribucion en el sedimento observado. Las
particulas deben de ser contadas, medidas en 4rea y
determinadas morfolégicamente. Para esto las muestras
son capturadas en imagenes utilizando el microscopio de
fuerza atomica (AFM) del LANOTEC.

Figura 1.
Recorte-Muestra 110002, LANOTEC (2016)

Imagen de suspensiéon de nanoparticulas en manglar
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A partir de las imdgenes capturadas pueden analizarse
las propiedades de las particulas. Si bien, dichos procesos
pueden realizarse manualmente, un estudio de este tipo
puede comprender cientos de imdgenes. Esta investiga-
cién pretende brindar un primer paso para determinar un
flujo de trabajo estandarizado en funcién de automatizar
el proceso de caracterizacion de las nanoparticulas en
suspensién. El flujo de trabajo se compondria de los
siguientes pasos:

1. Definir una estrategia de coleccién para las image-
nes.

2. Clasificar los pixeles en cada imagen utilizando
un algoritmo automdtico cuya precision pueda
medirse de forma cuantitativa.

3. Vectorizar la clasificacién para obtener objetos
discretos que puedan ser analizados por sus pro-
piedades geométricas.

4. Calcular indices de forma y tamafio para segregar
vectores en grupos de interés.

5. Caracterizar los vectores segregados segun su ta-
maiio y forma.

6. Contar los vectores segregados y calcular su por-
centaje de saturacién en la suspensioén observada.

Para las primeras dos etapas del proceso es necesario
comparar la precision de varios algoritmos de clasifi-
cacién automatica aplicados a imagenes de suspension
de sedimentos, como las capturadas en el 2016, adi-
cionalmente es indispensable determinar las condiciones
de captura que faciliten la estandarizacién del anélisis
automatico de las imégenes.

Las imagenes tienen poca complejidad espectral (se
componen de una sola banda y por lo tanto se pueden
representar en escala de grises), lo cual puede causar
problemas con algunos algoritmos de clasificacién. El
tamafio de las imédgenes es de aproximadamente 200x200
pixeles, por lo cual su clasificacién demanda pocos
recursos computacionales, pero la falta de detalle puede
impactar negativamente el resultado. En la figura 1 se
puede apreciar la complejidad espectral y la distribucién
de particulas en una de las imdgenes usadas en las
pruebas.

II. METODOLOGIA
II-A. Pruebas de clasificacion

En funcién de determinar cudles algoritmos dan me-
jores resultados y cuédles condiciones de capturas de
imagenes tienen mayor precision de clasificacion, es ne-
cesario realizar pruebas exhaustivas de varios algoritmos.
Para esta prueba preliminar se escogieron algoritmos
basados en pixeles de la familia disponible en el software
ENVI version 5.1 (Exelis Visual Information Solutions,

Boulder, Colorado)[2]. Especificamente se seleccionaron
los siguientes algoritmos:

= No Supervisados

o K-Medias
e [ISO-Data
= Supervisados
e Minima distancia
e Distancia de Mahalanobis
e Redes neurales
e Maquinas de soporte vectorial

Dada la baja complejidad espectral de las imagenes,
los algoritmos Codificacién binaria y Asignador de angu-
lo espectral no pudieron aplicarse ya que las imdgenes no
cumplen los supuestos minimos para calcular las clases
de entrenamiento.

El algoritmo Méxima verosimilitud no se pudo aplicar
debido a un error de ejecucién también atribuido a la baja
complejidad espectral de las imagenes.

Por ultimo el algoritmo Paralelepipedo fue descartado
debido a su baja tolerancia para incluir muestras que no
hayan sido representadas en el conjunto de entrenamien-
to.

Por cada algoritmo se probaron distintos pardmetros
de ajuste con distintas imagenes de 2 grupos:

= Imdigenes de topografia

= Imdgenes de cambio de fase

En total se clasificarion 14 imdgenes de suspension de
particulas, todas capturadas con el AFM de LANOTEC.
Se obtuvieron 1255 clasificaciones usando 6 diferentes
algoritmos con distintas parametrizaciones cada uno.

II-B. Depuracion y validacion

Antes de validar las clasificaciones, se analizaron los
resultados visualmente y se detecté que las imégenes
de fase presentaban problemas de ruido excesivo en
el resultado, producto de los artefactos tipicos de la
representacion de la imagen. El ruido excesivo produ-
ce problemas de sobre-segmentacién al vectorizar las
imagenes, lo cual impedirfa el conteo de particulas. Por
esta razén se decidié descartar todas las imagenes de
fase del experimento en esta etapa.

Una vez depurado el conjunto de clasificaciones se
aplicé la validacién de las imagenes restantes utilizando
la técnica de matriz de confusién con el objetivo de
detectar los errores de omisién y comision. Para esta
validacién se tomaron conjuntos de puntos potencial-
mente problemaéticos, como puntos en los bordes de los
objetos de interés, y muestras altamente representativas
de la clase deseada, puntos del interior de los objetos de
interés. En la figura 2 se aprecian algunos ejemplos de
puntos tomados para el conjunto de validacion.
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Figura 2. Regiones de interés para validacién en la imagen Recorte
310007, elaboracién propia

En la matriz de confusién las columnas representan los
valores verdaderos, mientras que las filas corresponden
a los valores clasificados, de esto se obtiene que la
diagonal de la matriz contiene los valores que fueron
clasificados correctamente. Al recorrer las columnas de
la matriz se encuentran aquellos pixeles que pertenecen
a una clase, pero fueron clasificados en otra, los cuales
se llaman falsos negativos. Por otra parte si se recorren
las filas de la matriz se obtienen los falsos positivos,
que son los pixeles que fueron clasificados en una clase
especifica, pero en realidad pertenecen a otra [3].

A partir de la matriz de confusién se pueden obtener
tres medidas de precisién. La primera de estas medidas
es la precision general, la cual se define como la suma
de los verdaderos positivos entre el total de pixeles
clasificados. Las otras dos medidas corresponden al
célculo del error por omisién y el error por comision.
El error por omisién se obtiene a partir de la suma de
los falsos negativos, entre el total de pixeles verdaderos.
Ademds, el error por comisién corresponde a la razén
de el total de falsos positivos entre el total de pixeles
clasificados [3].

Otra medicién que se obtiene a partir de la matriz
de confusién es el coeficiente kappa, el cual mide la
concordancia entre los pixeles verdaderos y los pixeles
clasificados [3]. La férmula matemadtica para el célculo
de este coeficiente se muestra en la ecuacion 1:

CNY mi - X =17 (GC))
T TN i =17 (GiCy)

(D

donde

1= Numero de clases.

N= Total de valores clasificados.

m; ;= Suma de valores clasificados correctamente de
la clase «.

C;= Total de valores clasificados como clase 1.

G;= Total de valores verdaderos pertenecientes a la
clase 1.

III.

Para cada algoritmo se buscé la combinacion de
pardmetros con mejor precision promedio a través de
todas las imagenes, destacada como la parametrizacion
ideal para dicho algoritmo. En el cuadro I se puede
apreciar el promedio de la precisiéon general de cada
algoritmo de clasificacién con la mejor parametrizacion
disponible. A partir de estos resultados se puede deter-
minar que los algoritmos K-Medias y ISO-Data tienen
mejor rendimiento con los pardmetros descritos.

RESULTADOS

| Algoritmo | Precision | Pardmetros ‘
K-Medias 92,72 % C:2, I:10
ISO-Data 92,27 % C:2-10, I:2
Minima distancia 85,86 % MDE: none, MSD: 5
Dist. de Mahalanobis 83,75 % MDE: 100
Redes neurales 88,66 % | A: Logistic, HL: 1, 1:1000
SVM 85,55 % K: Radial Basis Function
Cuadro

COMPARACION DE CADA ALGORITMO CON LA
PARAMETRIZACION QUE REPORTO EL MEJOR PROMEDIO DE
PRECISION GENERAL EN LA CLASIFICACION

| Acrénimo [ Significado
C Cantidad de clases
1 Iteraciones
A Método de activacion
HL Cantidad de capas ocultas
K Kernel type
MSD Maixima desviacion estandar
MDE Maixima distancia de error
Cuadro 1T
SIMBOLOGIA DE LAS PARAMETRIZACIONES REPRESENTADAS EN
EL CUADRO I

La figura 3 ilustra el resultado de una de las mejores
clasificaciones con K-Means, usando la parametrizacion
seleccionada, en contraste con la imagen original respec-
tiva.

Para garantizar que los resultados dependen del algo-
ritmo utilizado se sometieron las precisiones generales a
una prueba de Andlisis de Varianza, pero ni la variable,



JOCICI, VOL. 2017, NO. 1, AUGUST 2017

ni sus transformaciones, presenta distribucién normal,
por lo que se aplicé el homdlogo Kruskal-Wallis para
contrastar [4]. La prueba de ANOVA obtuvo el valor-
p 2210716, mientras que la prueba de Kruskal-Wallis
obtuvo el valor-p 2,22:10716,

Ambas pruebas demuestran con alta significancia que
la precisiéon obtenida depende del algoritmo aplicado.
La prueba de comparaciones multiples de Kruskal-Wallis
ademas arroja que los resultados entre las clasificaciones
de K-Medias e ISO-Data no son diferenciables, por lo
que ambos algoritmos pueden aplicarse indistintamente.

IV. CONCLUSIONES

Las imégenes de suspensién de nanoparticulas captu-
radas con AFM pueden clasificarse usando algoritmos
automdticos basados en pixeles. Por lo tanto es posible
automatizar parte del proceso de caracterizacion de las
particulas.

Los algoritmos K-Medias (con 2 clases y 10 iteracio-
nes) y ISO-Data (con 2 a 10 clases y 2 iteraciones) ob-
tuvieron los mejores resultados de clasificacion, 92.72 %
y 92.27 % respectivamente.

Las imdgenes de topografia de la muestra son ideales
para la aplicacién de los algoritmos descritos en este
trabajo. Las imigenes de cambio de fase producen cla-
sificaciones con ruido que no es posible procesar.
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