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Resumen: Este trabajo presenta un método para la clasificacion de colonias de bacterias, basado en naive-bayes
para el analisis del espacio de representacion generado con medidas estadisticas obtenidas de los momentos de Hue
y el método Otsu. Los resultados globales de deteccién fueron a alrededor del 90%, con validacion cruzada 70130, lo
que significa que la capacidad de representacion de Hue en combinacidn con el analisis naive bayes, ofrece un
rendimiento aceptable para la clasificacion de colonias de bacterias.
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Abstract: this paper presents a method for the classification of bacterial colonies, based on naive-bayes for
representation space analysis generated with statistical measures obtained from the moments of Hue and Otsu
method. Detecting the overall results were around 90% with cross validation 70/30, which means that the
representation capability combined with Hue naive Bayes analysis, provides acceptable performance for the
classification of bacterial colonies.
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I. INTRODUCCION

En microbiologia se hace importante la generacién
de metodologias de caracterizacion de las bacterias,
que permitan la identificacién de estos agentes para
la toma de decisiones a nivel clinico o industrial, con
el fin de optimizar tiempo y recurso. En la
actualidad la clasificacion de microorganismos se
basa en la realizacion de analisis bioquimicos y
moleculares, que presentan un alto costa
debido a los requerimientos en equipos y personal
especializado, tomando en algunos casos mas de
cuatro dias para llegar a la identificacion definitiva del
agente, como sucede con las pruebas de deteccion de
ADN/ARN (Lupiz, 2009).

En los dltimos afios, la eficacia del conteo de células o
colonias bacterianas ha sido mejorada por varios
esquemas de procesamiento dc imagenes
automatizados. La literatura reporta diferentes
estudios como conteo de colonias bacterianas,
serotipificacion, analisis morfoldgico y
protedmica/gendmica que identifican y clasifican
colonias de bacterias en determinadas sustancias o
elementos, y en los que se utilizan métodos que
permiten observar las caracteristicas morfoldgicas
de dichas colonias, con la inspeccién visual de
diferentes macroscopios en los que se determinan
rasgos considerables como la forma, el grosor y el
color (Bae et al., 2007). Padmapriya et al, (2007) se
basan en un sistema de difraccion laser generando
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diferentes patrones de difraccién a partir de
arreglos de colonias de bacterias en crecimiento
sobre una superficie de agar semi-sélido, para la
identificacion de listeria monocytogenes y otros
tipos de especies de listeria, aprovechando las
diferencias conocidas de sus caracteres fenotipicos
(diferentes expresiones del codigo genético, igual
especie e.g. Humanos son de igual genotipo pero
diferente fenotipo).

En investigaciones recientes con dispersion laser,
se ha encontrado que un laser dirigido a través de
una colonia de bacterias, genera una codificacion de
sus sefiales caracteristicas, lo que genera patrones
de dispersion hacia adelante Unicos (Bac et al.,
2010), por lo cual se han realizado
numerosas investigaciones para identificar
bacterias patdgenas e inocuas, a través de esta
técnica denominada dispersion eléstica de la luz
(ELS) (Robinson et al., 2011) o método de Bardot,
pero esta ultima solo revisa el andlisis por colonias
independientes, mientras ELS realiza de forma
automatica el analisis de multiples colonias en una
misma caja de Petri.

Este estudio, un enfoque de clasificacion basado en la
combinacién de Naive-Bayes-Bue de imagenes de
colonias generadas por medio de difraccion laser, es
presentado para proporcionar un mecanismo preciso y
objetivo para la clasificacién de colonias de
bacterias.

2. MATERIALES Y METODOS
2.1 Momentos de Hu

Los momentos invariantes pretenden extraer
caracteristicas para poder reconocer los objetos
aunque no se encuentren siempre en la misma
posicién, estén girados o su tamafio sea distinto. Para
ello, se parte de los momentos ordinarios donde, para
una funcién continua bidimensional F(x) el
momento de orden (p t q) estd definido en la
ecuacion:

Mpg = [f xP y f(x, y)dxdy )

Asi, la imagen digital expresada en (1) se convierte
en la ecuacion:

Hpg= 3 Ty ()P () f(x ) f (x,¥) ®

donde, la suma de p y q representa el orden del
momento calculado. Para conseguir la invariancia se
le resta a las coordenadas de cada punto el centro de
gravedad, lo que da como resultado los momentos
centrales.

Hpg= %y 3y (x=-0)P (y-3)f (x.3)f (%) 3)
donde,
Moo My

<2

X :centro de gravedad o centroide del objeto en el eje
de las abscisas.

Y:centro de gravedad o centroide del objeto en el eje
de las ordenadas.

M1 0:momento ordinario de primer orden, cuando p
esigualalygesiguala0.

M0 1 :momento ordinario de primer orden, cuando p
esigualaOygesigualal.

Mpo:momento de orden cero - drea del objeto.

2.2 Redes Bayesianas

Es una técnica utilizada en clasificacion, la cual
proporciona un anélisis cualitativo de los
datos mediante la correlacién entre sus
atributos 'y  proporciona una medida
probabilistica de la importancia de estos, lo que la
diferencia respecto a otros métodos como arboles de
decisién y redes neuronales que no dan una medida
cuantitativa de la clasificacion. Esta técnica
permite estimar las probabilidades, a posteriori, de
cualquier hipdétesis consistente en el conjunto de datos
de entrenamiento, para asi escoger la hipotesis mas
probable. Para estimar estas probabilidades se
han propuesto numerosos algoritmos, entre los que
cabe destacar el algoritmo Naive Bayes.

Si se denota P(D) como la probabilidad a priori de
los datos, se puede estimar la probabilidad de los
datos P(D/h) dada una hipétesis h, con el teorema
de Bayes:

POINPR) (5

P(h|D) = (D)

Para estimar la hip6tesis més probable o MAP se utiliza
(6), ya que P(D) es una constante independiente de
h pero si se asume que todas las hipdtesis son
igualmente probables se aplica la hipotesis de
maxima verosimilitud o ML, definida en (7).

fygap = argmaxy,.,P(h|D) &
= argmaxpe, P(D10)P(R) 2

Ry, = argmax ey P(D|R) (D
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Asi, el clasificador Bayesiano permite determinar la
clasificacion mas probable para un conjunto de dados,
los cuales se pueden obtener combinando las
clasificaciones de todas las hipdtesis aplicables de
acuerdo a su probabilidad, obteniendo un valor de
clasificacion ¥ asi.

P(vjID) = Zp.en P (vj1h;)P(h;|D), (8)

y laclasificacion Optima esta dada por:

argmaxulev Z
hieH

P(”/lht)P(hllD)) (9

De acuerdo con (6) se puede estimar la clasificacion
de un conjunto de datos con base en el valor mas
probable, dados los valores de sus atributos coma:

Upmap = argmaxvjevP(vllapaz,..,an) (10)

y usando el teorema de Bayes de la ecuacion (5) se
puede estimar la funcion de clasificacion mas
probable como:

P(ay, ... an)P(uj)

Umap = Argmaxy ey P(ay, )
- an

= argmaxvjevP(al, w0p) P (v

Donde, T2 se puede estimar con la frecuencia de las
clases, pero para Play @z, 80|05 se tienen muy
poses elementos, por lo tanto el clasificador Naive
Bayes (CNB), asume que los valores de los atributos
son condicionalmente independientes dada el valor
de la clase, es decir:

P(al,az,..,a,,lv,),—l Lp(a,|v,) (12)

Asi, el clasificador Naive Bayes se define como:

UnB argmaxl,’,__v(P(v,)l |P(a,|u,)) (13)
i

donde, los valores "t 1“1J se estiman con la frecuencia
de los datos observados. Es importante resaltar que
no se hace busqueda de hipdtesis, simplemente se
cuentan frecuencias do ocurrencia.

Lo que permite al CNB asumir independencia entre
los atributos dada la clase y su estructura por lo que
solo se tienen que aprender las probabilidades de los
valores de los atributos dada la clase (Morales, 2012).

z

3. METODOLOGIA

Basedadatesidegimaganas sieion
Wifraccion laser:

Q0.bastarian clase ihyrlbQ-backiias

clase 2
. 4

RiRcesAIgato:
Byealegdeises

-Ajusie Eontiaste adliminacion
Plaosteas

Nfeiode 5e B
~Segmentagion,

*Momentos de Hu

L 4
Canactenizacion:
Abbulas.estadislicosgpediaacon

deaxiacion y varianza.

Clasificacién:
~Naive Bayes =daptrenamiento y
vahdeoidon crudads 50-50,

Fig. 1. Metodologia Hue-Naive Bayes

De acuerdo con la Fig. I, el sistema de clasificacion
consta de 4 etapas asi:

3.1 Base de datos

En esta investigacion se utilizé una base de datos
perteneciente al grupo GEA de la Institucion
Universitaria Salazar y Herrera (IUSH) y al grupo
SINERGIA del Instituto Tecnologico Metropolitano
(ITM), de la cual no se brind6 informacidn
taxondmica ni morfoldgica para evitar el sesgo de la
investigacion, en la validacion del modelo. Solo se
inform6 que pertenecian a dos clases de colonias de
bacterias donde 100 pertenecian a la Clase 1y 100 a
la clase 2.

3.2 Procesamiento

Se parte de las imagenes en RGB a las cuales se le
realiza la conversion a binaria y a escala de grises,
utilizando los métodos de dilatacion y erosion, se
genera una rejilla de frontera aplicando el método de
Otsu y Hu para hallar el umbral éptimo de cada
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imagen por clases y hallar su media con el fin de
segmentar las imagenes de cada clase con un mismo
umbral, logrando obtener la misma cantidad de
informacion en cada imagen binarizada.

3.3 Caracterizacion

Después de procesada y segmentada la imagen, se
calcularon diferentes momentos estadisticos (media,
deviacion estandar y varianza) de los histogramas
obtenidos de calla una de las capa del color RGB.

3.4 Entrenamiento y clasificacion

El analisis estadistico del espacio de caracteristicas
para la clasificacién de colonias de bacteria, fue
llevada a cabo por un clasificador basado en naive-
bayes, el cual fue aprobado mediante validacion
cruzada 70-30 de 30 fold, donde se analiz6 la
capacidad de representacion del espacio de
caracteristicas.

4. RESULTADOS

En la tabla 1 se presenta la precision del sistema de
clasificacion de colonias basado en redes bayesianas
Naive-Bayes, el cual fue puesto a prueba con
diferentes conjuntos de caracteristicas obtenidos a
partir de atributos estadisticos y su rendimiento
medido aplicando validacion cruzada 70-30 a 200
imagenes alcanzando la tasa de acierto mas alta 98%
para la clase 2 y 82% para la clase 1, utilizando 24
caracteristicas.

Tablet |. Precision del sistema con diferente
ndmero de caracteristicas

Bacterial clase 1 Bacterial clase 2
#Caracteristicas 9 24 27 9 24 27
Tasa de acierto 086 082 08| 094 0.98 |

La tabla 2 presenta el rendimiento en términos de la
precision del clasificador con los distintos métodos
utilizados para la extraccion de caracteristicas,
obteniendo el méas alto rendimiento por medio del
método de Otsu con 91%.

Tabla 2. Rendimiento de técnicas procesado

Imagen
Teécnica Ta_sa de Tasa de
acierto Error

Escala de g(r)itsseus, contraste, 91% 9%
Extraccion de pianos RGB 90% 10%
FiItrad&ﬁlEl*éG) Hu, 90% 10%
Todas Ilisuti?gicas sin 90% 10%
Todas Ia.s técnicas 90% 10%

5. CONCLUSIONES

Se obtuvo un sistema para la clasificacién binaria de
colonias de bacterias a partir de iméagenes generadas
por difraccidn laser y espacios de representacion
generados por medio de atributos estadisticos, para
desarrollo de un andlisis basado en redes bayesianas,
el cual presento un rendimiento favorable en
términos de precision para la deteccion de colonias
de bacterias, independientemente del tipo. Sin
embargo, se presenta una diferencia significativa
entre tasa de acierto para deteccion de la clase 1
respecto de la clase 2, lo cual obtuvo la tasa mas alta,
por lo que requiere optimizar el espacio de
representacion mediante seleccién de caracteristicas
para incrementar la discernibilidad interclase.
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