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Resumen

Este presente trabajo se enfoca en el desarrollo de un algoritmo para el conteo
automatico de colonias bacterianas en imagenes de placas de Petri, una tarea
fundamental en microbiologia que involucra la identificacién y cuantificacion de
microorganismos cultivados. Este proceso es esencial para aplicaciones en la industria
alimentaria, donde se monitorea la contaminacién microbiana; en la industria
farmacéutica, donde se evalla la eficacia de antibidticos y otros agentes antimicrobianos;
y en la investigacion clinica, donde se realizan diagndsticos y estudios epidemioldgicos.
Tradicionalmente, el conteo de colonias se realiza manualmente, lo cual es un proceso
laborioso y propenso a errores humanos debido a la fatiga y la subjetividad del operador.
La automatizacion de este proceso busca no solo reducir el esfuerzo manual y minimizar
los errores humanos, sino también mejorar la precisién y eficiencia de los analisis
microbioldgicos, proporcionando resultados mas rapidos y fiables que pueden ser
cruciales para la toma de decisiones en contextos criticos.

El algoritmo desarrollado utiliza métodos como la umbralizacidn, la transformada de
Hough y redes neuronales convolucionales para identificar y contar colonias bacterianas.
La implementacién se ha realizado en C++ con OpenCV, y se ha complementado con una
aplicacién web desarrollada en Python y Flask para proporcionar una interfaz de usuario
accesible. Ademas, se ha planteado que este proyecto sea licenciado bajo la GNU General
Public License v3 (GPLv3), lo que permitira su libre distribucién y modificacion,
fomentando la colaboracién y mejora continua del software por parte de la comunidad
cientifica y técnica. El cddigo fuente de este proyecto esta disponible en el siguiente
repositorio de GitHub: [https://github.com/SaraiMendiz/Microbial-Colony-Counter].

Las pruebas realizadas con un conjunto de 30 imagenes han mostrado que el algoritmo es
preciso y eficiente, aunque la calidad de las imagenes y las variaciones en la iluminacion
pueden afectar los resultados. Para superar estas limitaciones, se proponen mejoras
futuras, como la implementacién de técnicas de paralelismo y concurrencia, y el
desarrollo de métodos avanzados de correccién de iluminaciény eliminacién de reflejos.

Este proyecto representa un probable avance significativo en la automatizacion del conteo
de colonias bacterianas, optimizando los flujos de trabajo en laboratorios de microbiologia
y contribuyendo al progreso de la investigacion cientifica en este campo.
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1. Introduccion

El conteo y analisis de colonias bacterianas en placas de Petri es una tarea
fundamental en microbiologia, con aplicaciones cruciales en la industria alimentaria,
farmacéutica y en la investigacion clinica [1]. Tradicionalmente, este proceso se ha
realizado manualmente, lo que implica un esfuerzo considerable y un alto riesgo de errores
humanos [2]. La necesidad de métodos mas eficientes y precisos ha impulsado el
desarrollo de técnicas automatizadas de procesamiento de imagenes y analisis
computacional [3].

Las bacterias son organismos unicelulares microscépicos que no pueden ser vistos a
simple vista. Por ello, se cultivan sobre un agar o medio de cultivo en placas de Petri, donde
forman colonias visibles. Estas colonias son agrupaciones de bacterias que se originan de
una sola célula o de un pequefio grupo de células, y es a estas colonias a las que se refiere
el conteo en microbiologia [4]. La identificacion y conteo de estas colonias es un paso
critico en el control de calidad y en la investigacion cientifica [5].

En el contexto de la salud publica, la investigaciéon microbioldgica es vital para abordar
problemas graves como las enfermedades transmitidas por el agua contaminada. Cada
ano, alrededor de 1,5 millones de personas mueren a causa de diarreas provocadas por el
consumo de agua contaminada [6]. La capacidad de detectary cuantificar rapidamente las
bacterias patogenas en el agua puede salvar vidas y prevenir brotes de enfermedades.
Otro problema importante es la resistencia antibidtica, que se ha convertido en una
amenaza global. Las bacterias resistentes a los antibidticos causan infecciones que son
dificiles de tratar y que pueden llevar a la muerte [7]. La investigacion en microbiologia es
esencial para desarrollar nuevos antibiéticos y estrategias de tratamiento, asi como para
monitorear y controlar la propagacion de bacterias resistentes.

En este contexto, el presente trabajo se enfoca en la creacién de un algoritmo capaz de
contar automaticamente el numero de colonias bacterianas presentes en una imagen de
una placa de Petri. El desarrollo del algoritmo se basa en técnicas avanzadas de
procesamiento de imagenes, como la umbralizacién, la deteccién de bordes y la
segmentacion [8]. Laimplementacion se ha realizado utilizando de la libreria OpenCV, una
herramienta muy util y ampliamente utilizada en el campo de la visién artificial [9]. Este
trabajo no solo se enfoca en la precision del conteo, sino también en la robustez del
algoritmo frente a variaciones en la iluminacidn y la calidad de la imagen [10].

La aplicacidén practica de métodos automatizados no solo optimiza los flujos de trabajo en
los laboratorios, sino que también contribuye al avance de la investigacion cientifica y al
desarrollo de nuevas tecnologias para el control y tratamiento de enfermedades
infecciosas. Esto es particularmente relevante en el contexto actual, donde la rapida
evolucion de las bacterias y la aparicidon de nuevas cepas patdgenas requieren soluciones
rapidasy eficientes.
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2. Estado del Arte

El analisis y conteo de colonias bacterianas en imagenes de placas de Petri ha
evolucionado significativamente gracias a los avances en el procesamiento de imagenes y
el aprendizaje automatico. Estos avances han permitido el desarrollo de métodos
automatizados que superan las limitaciones de los enfoques manuales, caracterizados
por su laboriosidad y susceptibilidad a errores humanos [2][3]. A continuacién, se revisan
las principales técnicas utilizadas en este campo y sus aplicaciones.

2.1. Técnicas de Procesamiento de Imagenes

2.1.1. Umbralizacién

La umbralizacidn es una técnica fundamental en el procesamiento de imagenes,
utilizada para convertir unaimagen en escala de grises en unaimagen binaria. Esto se logra
mediante la seleccién de un valor de umbral que separa las colonias bacterianas del fondo
de la placa de Petri [3]. Este proceso es crucial en muchas aplicaciones de analisis de
imagenes, ya que permite la segmentacion de objetos de interés del fondo, facilitando su
analisis y conteo.

El método Otsu, por ejemplo, es muy efectivo para seleccionar automaticamente un
umbral 6ptimo que minimiza la varianza intra-clase y maximiza la varianza inter-clase,
facilitando asi la segmentacion precisa en condiciones de iluminacion uniforme [11]. Este
método evalla todos los posibles umbrales y selecciona el que minimiza la suma
ponderada de varianzas dentro de las clases, proporcionando una segmentacion 6ptima
cuando laimagen tiene un histograma bimodal.

Sin embrago, la umbralizacion simple puede ser insuficiente en condiciones de
iluminacion no uniforme, lo que ha llevado al desarrollo de métodos adaptativos que
ajustan el umbral localmente. La umbralizacion adaptativa divide la imagen en pequefias
regionesy calcula un umbral para cada una de ellas, adaptandose asi a variaciones locales
en la iluminaciéon [3]. Este enfoque es especialmente Util en imagenes donde las
condiciones de iluminacién no son homogéneas, permitiendo una segmentacién mas
precisa en presencia de sombrasy reflejos.

Ademas de los métodos tradicionales de umbralizacién y los algoritmos adaptativos,
también se han desarrollado técnicas avanzadas basadas en el aprendizaje automatico.
Estos métodos utilizan redes neuronales para aprender caracteristicas de las imagenesy
realizar la segmentacion basada en umbral de manera mas robusta. Las redes neuronales
son capaces de aprender representaciones complejas y pueden ser entrenadas para
realizar tareas de segmentacion [8].

En aplicaciones practicas, la eleccion del método de umbralizaciéon depende de varios
factores, incluyendo la calidad de la imagen, las condiciones de iluminacion, y el nivel de
detalle requerido en la segmentacion. Los avances de hardware y software han facilitado
la implementacién de estos métodos, permitiendo su uso en tiempo real en diversas
aplicaciones industriales y clinicas [3][12].

2.1.2. Transformada de Hough

La transformada de Hough es una técnica eficaz para la detecciéon de formas
geomeétricas en imagenes, como lineas, circulos y elipses. Fue desarrollada por primera
vez por Paul Hough en 1962 y desde entonces ha sido una herramienta fundamental en el
procesamiento de imagenes y vision por computadora [13].

En el contexto del conteo de colonias bacterianas, esta técnica se utiliza para identificary
contar colonias bacterianas esféricas, incluso cuando estan parcialmente solapadas. La
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transformada de Hough es particularmente util para detectar patrones circulares en las
imagenes de placas de Petri debido a su robustez frente al ruido y a su capacidad para
identificar formas con cierta variacion [14]. La técnica opera transformando la imagen
original en un espacio de parametros, donde cada punto en el espacio de parametros
representa una posible forma geométrica en la imagen original. Los picos en el espacio de
parametros indican la presencia de la forma geométrica correspondiente en la imagen.

En la practica, la transformada de Hough para la deteccidén de circulos, conocida como la
Transformada de Hough Circular, es ampliamente utilizada [15]. Este método implica la
deteccién de bordes en la imagen, generalmente a través de un operador de Canny,
seguido de la transformaciéon de Hough para detectar circulos de diferentes radios. Una
ventaja significativa de este enfoque es su capacidad para manejar imagenes con ruido y
objetos parcialmente ocultos. Los algoritmos avanzados de transformada de Hough
pueden detectar multiples circulos en una sola pasada, optimizando asi el proceso de
deteccién [16].

Eluso de latransformada de Hough en la deteccidn de colonias bacterianas no solo facilita
el conteo, sino que también permite analizar caracteristicas adicionales, como el tamafno
y la distribucion de las colonias. Esto es crucial en aplicaciones de microbiologia donde
estas caracteristicas pueden indicar la presencia de contaminantes o la efectividad de
tratamientos antimicrobianos [17]. Ademas, la transformada de Hough se ha integrado con
técnicas de preprocesamiento de imagenes, como el filtrado Gaussiano para suavizar la
imagen y reducir el ruido, y la umbralizacion para mejorar la deteccion de bordes [18].

La robustez de la transformada de Hough frente a variaciones en la forma y el tamafo de
las colonias bacterianas la convierte en una herramienta invaluable en la automatizacion
delanalisis de imagenes microbioldgicas. Sin embargo, es importante tener en cuenta que
la precision de la deteccidon puede verse afectada por factores como la calidad de la
imagen y la presencia de artefactos [19]. Por lo tanto, la seleccion adecuada de los
parametros del algoritmo, como los umbrales de deteccidon de bordes y los rangos de
radios de los circulos, es crucial para obtener resultados precisos y confiables [20].

En comparacién con otras técnicas de deteccidon de formas, la transformada de Hough
ofrece un equilibrio éptimo entre precision y eficiencia computacional, especialmente en
aplicaciones donde la deteccién de formas circulares es predominante. Su
implementacion en hardware moderno y su integracién con algoritmos de aprendizaje
automatico han ampliado aln mas su aplicabilidad en diversos campos, incluyendo la
microbiologia, la medicinay la industria alimentaria [21].

2.1.3. Filtros de Suavizado y Deteccion de Bordes

Los filtros de suavizado, como el filtro Gaussiano, y los métodos de deteccidn de
bordes, como el operador de Canny, son esenciales para el procesamiento de imagenes.
Estos métodos ayudan a reducir el ruido y a resaltar las estructuras importantes en las
imagenes, mejorando la precisién de la segmentacion y facilitando la deteccién de
colonias bacterianas [3][12].

El suavizado Gaussiano es particularmente Util para eliminar detalles finos y ruido de la
imagen antes de segmentacion. Este filtro aplica una convolucién de la imagen en una
funcién gaussiana, lo que suaviza las variaciones de intensidad. La ventaja del filtro
Gaussiano es que es isotrépico, es decir, trata todas las direcciones de la misma manera,
lo que resulta en una imagen suavizada sin introducir direcciones preferenciales [22]. Este
proceso de suavizado es crucial en imagenes de placas de Petri, donde las bacterias
pueden estar parcialmente oculta por ruido o variaciones de iluminacién.

El operador de Canny es un método popular para la deteccién de bordes debido a su
precisidonyrobustez. Fue desarrollado porJohn F. Canny en 1986y se basa envarios pasos:
suavizado de la imagen, calculo del gradiente de intensidad, supresidon no maxima y
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trazado de bordes por histéresis. Este enfoque permite detectar bordes finos y continuos
enlaimagen, lo que es esencial para la segmentacion precisa de colonias bacterianas [23].
La deteccién de bordes mediante el operador de Canny es particularmente eficaz para
delinear los contornos de las bacterias, facilitando su posterior conteo y analisis [24].
Ademas de los filtros de suavizado y los métodos de deteccién de bordes mencionados,
existen otros enfoques avanzados que combinan estas técnicas con métodos de
aprendizaje automatico para mejorar aun mas la segmentacion de imagenes. Por ejemplo,
las técnicas de suavizado adaptativo ajustan el nivel de suavizado en funcién de las
caracteristicas locales de la imagen, mientras que los algoritmos de deteccidn de bordes
basados en redes neuronales pueden aprender a identificar bordes en condiciones de
iluminaciony ruido variables [25].

La combinaciéon de suavizado Gaussiano y deteccidn de bordes con el operador de Canny
ha demostrado ser efectiva en aplicaciones de procesamiento de imagenes biomédicas.
Por ejemplo, en un conteo de células y bacterias en imagenes con alta variabilidad. La
capacidad de estos métodos para manejar ruido y variaciones de iluminacién es crucial en
aplicaciones donde la precisién del conteo es fundamental para el analisis cientifico y
clinico [26].

2.2. Aprendizaje Automatico y Redes Neuronales

El aprendizaje automatico y las redes neuronales convolucionales (CNN) han
revolucionado el analisis de imagenes bioldgicas en los ultimos afios. Las CNN pueden ser
entradas para reconocer patrones complejos y realizar tareas de segmentacion y
clasificacion con alta precision.

2.2.1. Segmentacion Semantica

La segmentacion semantica que utiliza redes neuronales ha revolucionado el
campo del analisis de imagenes bioldgicas, permitiendo una identificacién precisa de
colonias bacterianas en imagenes complejas. A diferencia de los métodos tradicionales,
que suelen depender de técnicas de procesamiento de imagenes basicas y umbralizacion,
la segmentacién semantica emplea modelos avanzados de aprendizaje profundo para
diferenciar con mayor precision las estructuras de interés.

Modelos como U-Net se destacan por su eficacia en tareas de segmentacion bioldgica
debido a su capacidad para capturar detalles a multiples escalas. U-Net es una
arquitectura de red neuronal convolucional disefada especificamente para la
segmentacion de imagenes biomédicas [27]. Su estructura en forma de “U” permite una
combinacion eficiente de caracteristicas de diferentes niveles de la imagen, facilitando
una segmentacién precisa tanto de objetos grandes como pequefos. Esto es
particularmente util en el contexto de conteo de bacterias, donde las colonias pueden
estar agrupadas o solapadas [28].

Unade las principales ventajas de U-Net es su capacidad para operar en entornos de datos
limitados, un escenario comun en la biologia y la medicina [27]. La red utiliza un proceso
de codificaciéon y decodificacion, donde la imagen se reduce a una representacion de
caracteristicas esenciales y luego se reconstruye con mayor precisién. Este enfoque
permite que U-Net capture patrones complejos y variaciones en las imagenes, mejorando
significativamente la precision de la segmentacion [29].

Estudios han demostrado que U-Net puede segmentar células y bacterias en imagenes de
microscopia con una precision notable. Por ejemplo, Ronneberger et al. (2015)
presentaron la U-Net y mostraron su eficacia en la segmentacién de imagenes de células
en diversas condiciones experimentales [27]. Esta capacidad de segmentar imagenes de
alta resolucién y complejidad ha reducido considerablemente el tiempo de analisis en
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laboratorios de investigacion y clinicas, permitiendo un procesamiento de datos mas
rapidoy eficiente.

Ademas de U-Net, otros modelos de segmentacion semantica como Fully Convolutional
Networks (FCN) y SegNet también se han utilizado en la segmentacion de imagenes
biolégicas. Estos modelos comparten principios similares en términos de arquitectura,
pero U-Net ha demostrado ser particularmente robusto en la captura de detalles finos
necesarios para la segmentacion precisa de bacterias [28][30].

El uso de segmentacion semantica con redes neuronales no solo mejora la precision del
conteo de colonias bacterianas, sino que también permite la clasificacion de diferentes
tipos de bacterias y la deteccién de caracteristicas morfologicas especificas. Esto es
crucial para aplicaciones clinicas donde la identificacidn precisa de especies bacterianas
puede influir directamente en el diagndstico y tratamiento de enfermedades [29][30].

2.2.2. Clasificacion y Reconocimiento de Patrones

Las técnicas de aprendizaje profundo, en particular las redes neuronales
convolucionales (CNN), se han convertido en herramientas esenciales para la
clasificacion y el reconocimiento de patrones en imagenes biolégicas [31]. Estas técnicas
permiten una identificacidon precisa y eficiente de bacterias, lo cual es crucial en
aplicaciones clinicas y de investigacion [32].

Las CNN son especialmente adecuadas para el procesamiento de datos visuales debido a
su capacidad para aprendery extraer caracteristicas jerarquicas de las imagenes [33]. Una
CNN tipica consiste en varias capas convolucionales seguidas de capas de poolingy capas
completamente conectadas. Las capas convolucionales aplican filtros para detectar
caracteristicas locales, como bordes y texturas, mientras que las capas mas profundas
combinan estas caracteristicas para identificar patrones mas complejos [34].

En el ambito de la microbiologia, las CNN se entrenan con grandes conjuntos de datos de
imagenes de bacterias, donde cada imagen esta etiquetada con la especie bacteriana
correspondiente. Durante el entrenamiento, la red aprende a reconocer las caracteristicas
distintivas de cada especie bacteriana, lo que le permite clasificar nuevas imagenes con
alta precision [35]. Esto es especialmente util en el diagndstico clinico, donde la
identificacién rapida y precisa de la especie bacteriana puede influir directamente en el
tratamientoy, en ultima instancia, en los resultados para el paciente.

El aprendizaje profundo también permite la clasificacién multiclase, donde un modelo
puede identificar y diferenciar entre multiples especies bacterianas en una sola ejecucién
[36]. Esta capacidad es crucial en aplicaciones de investigacion, donde la diferenciacion
entre especies puede proporcionar informacion valiosa sobre las interacciones
bacterianasy las respuestas a tratamientos especificos.

Ademas de la clasificacidon de especies bacterianas, las técnicas de aprendizaje profundo
pueden identificar patrones especificos en las imagenes que pueden no ser evidentes a
simple vista [36]. Por ejemplo, las redes neuronales pueden detectar patrones de
crecimiento bacteriano, variaciones morfoldgicas y otros aspectos fenotipicos que son
importantes para la investigacion y el diagndstico.

La transferencia de aprendizaje es otra técnica valiosa en este contexto. Utiliza modelos
preentrenados en grandes conjuntos de datos, como ImageNet, y los adapta a tareas
especificas con conjuntos de datos mas pequenos. Esta técnica permite aprovechar los
patrones y caracteristicas aprendidos por los modelos en una amplia variedad de
imagenes, aplicandolos a la clasificacion de imagenes bacterianas [32]. Por ejemplo, un
modelo preentrenado puede ajustarse con un conjunto de datos especifico de bacterias,
reduciendo significativamente el tiempo y los recursos necesarios para entrenar una red
desde ceroy mejorando la precision, especialmente cuando se dispone de un conjunto de
datos limitado para la tarea especifica de clasificacién bacteriana [36].
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El uso de redes neuronales para la clasificaciéon y el reconocimiento de patrones no solo
mejora la precision diagndstica, sino que también aumenta la eficiencia del proceso de
analisis [31][33]. Esto es especialmente relevante en el contexto de aplicaciones clinicas,
donde el tiempo es un factor critico [35]. Los sistemas automatizados de clasificacion
pueden procesar grandes volumenes de datos en poco tiempo, permitiendo a los clinicos
tomar decisiones informadas mas rapidamente.

2.3. Tecnologias en Laboratorios de Microbiologia

En los laboratorios de microbiologia, se emplean diversas tecnologias para el conteo
de colonias bacterianas, cada una con ventajas y desventajas especificas. Estas
tecnologias han evolucionado significativamente, mejorando la precision y eficiencia del
analisis microbiolégico y permitiendo el procesamiento de grandes voliumenes de
muestras. A continuacion, se describen las principales tecnologias utilizadas en este
campo y sus caracteristicas distintivas [37][38][39].

2.3.1. Contadores automaticos de colonias

Los contadores automaticos de colonias son dispositivos avanzados que emplean
camarasy software de analisis de imagenes para identificar y contar automaticamente las
colonias bacterianas en una placa de Petri. Estos sistemas han revolucionado el analisis
microbioldgico, proporcionando una alternativa rapiday precisa al conteo manual, que es
laborioso y propenso a errores humanos [37].

El funcionamiento de estos dispositivos se basa en la captura de iméagenes de alta
resolucion de las placas de Petri [38]. Una vez capturadas, el software de analisis de
imagenes aplica algoritmos avanzados para detectar y contar las colonias bacterianas
[39]. Estos algoritmos pueden diferenciar las colonias en funcién de su tamano, formay
color, lo que permite una clasificacion detallada y precisa. Ademas, algunos sistemas
incorporan técnicas de aprendizaje automatico que mejoran continuamente la precisién
del conteo a través del entrenamiento con nuevos datos [31].

La alta precisién es una de las principales ventajas de los contadores automaticos de
colonias [32]. Estos sistemas son capaces de aplicar criterios consistentes y objetivos en
la identificacion y conteo de colonias, lo que reduce significativamente la tasa de error en
comparacion con el conteo manual. Ademas, la rapidez con la que pueden procesar
grandes volumenes de muestras aumenta la eficiencia del laboratorio y permite una
respuesta mas rapida en aplicaciones criticas como el diagndstico clinico y el control de
calidad en la industria alimentaria y farmacéutica [33].

Otra ventaja significativa es la reproducibilidad de los resultados [34]. Al eliminar la
variabilidad introducida por los diferentes operadores humanos, los contadores
automaticos aseguran que los resultados sean reproducibles y consistentes. Esto es
crucial para estudios comparativos y seguimiento a largo plazo. Ademads, estos
dispositivos pueden manejar una variedad de tipos de muestras y condiciones de cultivo,
desde placas con cultivos de alta densidad hasta aquellas con colonias pequefas y
dificiles de distinguir [35].

A pesar de sus numerosas ventajas, los contadores automaticos de colonias pueden ser
costosos, con precios que varian ampliamente segun la marca y las caracteristicas del
dispositivo [36]. Los modelos mas avanzados, que incluyen capacidades adicionales como
la identificacion automatica de tipos de bacterias y la generacién de informes detallados,
representan una inversion significativa. Este costo puede ser una barrera para laboratorios
con presupuestos limitados. Sin embargo, la inversidn en estos dispositivos puede ser
justificada por el ahorro de tiempo y la mejora en la precision y la eficiencia que ofrecen
[37].



Cl

Sarai Méndiz Sal

En términos de aplicaciones, los contadores automaticos de colonias se utilizan
ampliamente en diversas industrias y campos de investigacion [38]. En la industria
alimentariay farmacéutica, estos sistemas permiten un monitoreo eficientey preciso de la
contaminacién microbioldgica, asegurando que los productos cumplan con los
estandares de seguridad [39]. En el ambito clinico, la rapida identificacidon y cuantificacion
de bacterias en muestras biolégicas es esencial para el diagndstico y tratamiento de
infecciones [31]. Los métodos automatizados reducen el tiempo de analisis y mejoran la
precision diagndéstica, lo que es crucial para la gestion efectiva de enfermedades
infecciosas. En la investigacion cientifica, las herramientas automatizadas facilitan el
analisis de grandes conjuntos de datos, contribuyendo al avance del conocimiento
cientifico en microbiologia [32].

2.3.2. Microscopios digitales

Los microscopios digitales son herramientas versatiles que permiten la captura de
imagenes de alta resolucion de muestras bacterianas. A diferencia de los microscopios
opticos tradicionales, los microscopios digitales estan equipados con camaras digitales
que facilitan la adquisicién de imagenes detalladas, las cuales pueden ser almacenadasy
analizadas mediante software especializado. Esta tecnologia ha mejorado
considerablemente las capacidades de observacién y analisis en los laboratorios de
microbiologia [41][42].

Una de las principales ventajas de los microscopios digitales es su capacidad para
capturar y almacenar imagenes electrénicas. Esto no solo facilita la documentacion y el
seguimiento de las muestras, sino que también permite un analisis detallado y repetible de
las mismas. Las imagenes capturadas pueden ser procesadas y analizadas utilizando
software avanzado de procesamiento de imagenes, lo que permite la identificaciéon y el
conteo preciso de bacterias [43][44]. Estos analisis pueden incluir la medicién de tamanos,
formasy densidades de las colonias bacterianas, asi como la deteccién de caracteristicas
morfolégicas especificas que pueden ser cruciales para la identificacion de especies
bacterianas [45].

Ademas, los microscopios digitales permiten la colaboracion remotay la telemicroscopia.
Lasimagenes pueden ser compartidas facilmente con otros investigadores o profesionales
en diferentes ubicaciones, lo que facilita la colaboracién en proyectos de investigacion y
el diagnostico a distancia [46]. Esta capacidad es especialmente util en contextos clinicos
y educativos, donde la posibilidad de discutir y analizar imagenes en tiempo real puede
mejorar la precision diagnodstica y la calidad de la formacion [47].

Aunque los microscopios digitales son mas accesibles que los contadores automaticos de
colonias, su adquisicion y mantenimiento aun representan una inversion significativa. Los
costos pueden variar ampliamente dependiendo de las especificaciones y las
caracteristicas del microscopio, como la resoluciéon de la camara, la capacidad de zoom,
y las funciones adicionales como la fluorescencia o la capacidad de captura de video [48].
Ademas, la efectividad del microscopio digital depende en gran medida del software de
analisis utilizado. El desarrollo o la adquisiciéon de software especifico para el
procesamiento y analisis de imagenes es crucial para maximizar el potencial de esta
tecnologia [49].

El software de procesamiento de imagenes para microscopios digitales puede incluir una
variedad de herramientas y algoritmos para la segmentacion, el conteo y la clasificacion
de bacterias. Estos programas a menudo incorporan técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico y redes neuronales para mejorar la precision del analisis [50]. La integracion
de estos métodos permite una identificacién y cuantificaciéon mas rapidasy precisas de las
bacterias en las muestras, lo que es esencial para aplicaciones clinicas y de investigacion
[51].
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En términos de aplicaciones, los microscopios digitales son ampliamente utilizados en
diversas areas de la microbiologia. En la investigacion cientifica, permiten el estudio
detallado de la morfologia bacteriana y las interacciones microbianas, facilitando el
avance del conocimiento en microbiologia y biologia celular [52]. En el ambito clinico, son
herramientas valiosas para el diagndstico de infecciones y la investigacién de
enfermedades infecciosas [53]. En la industria alimentaria y farmacéutica, se utilizan para
monitorear la calidad microbiolégica de productos y asegurar el cumplimiento de los
estandares de seguridad [54].

2.3.3. Sistemas de flujo continuo

Algunos laboratorios utilizan sistemas de citometria de flujo para el analisis y conteo de
bacterias en muestras liquidas. Estos sistemas son extremadamente precisos y pueden
analizar miles de bacterias por segundo, pero suelen ser muy costosos y requieren un
mantenimiento especializado [55].

La citometria de flujo es una técnica avanzada que permite la caracterizacion y el conteo
de particulas, como células y bacterias en suspension. Funciona haciendo pasar las
particulas individuales a través de un haz de luz laser, donde las propiedades 6pticas de
cada particula se miden de manera rapida y precisa [56]. Estas propiedades incluyen la
dispersion de la luz y la fluorescencia, lo que permite una identificacién detallada y la
diferenciacién de distintos tipos de bacterias en funcién de su tamafo, forma y
composicién molecular.

Una de las principales ventajas de los sistemas de flujo continuo es su capacidad para
manejar grandes volumenes de muestras en un periodo de tiempo muy corto [57]. Esto es
particularmente beneficioso en laboratorios que procesan miultiples muestras
diariamente, como los laboratorios clinicos, de investigacidon y de control de calidad en la
industria alimentaria y farmacéutica. La alta velocidad y precisién de estos sistemas no
solo aumentan la eficiencia operativa, sino que también mejoran la exactitud del analisis,
reduciendo el riesgo de errores humanos asociados con los métodos manuales [58].
Ademas de su velocidad y precision, los sistemas de flujo continuo también pueden
proporcionar datos cuantitativos y cualitativos sobre las bacterias presentes en las
muestras. Por ejemplo, pueden diferenciar entre bacterias vivas y muertas, identificar
especies bacteriana especificas mediante el uso de tintes fluorescentes y anticuerpos
marcados, y evaluar las respuestas bacterianas a diferentes condiciones ambientales o
tratamientos antimicrobianos [59].

Sin embargo, la complejidad y el costo de los sistemas de citometria de flujo representan
desafios significativos para su implementacion en muchos laboratorios. El equipo en si es
caro y, ademas requiere personal altamente capacitado para operar y mantener los
instrumentos. Los costos de mantenimiento pueden ser sustanciales, ya que los sistemas
de flujo continuo necesitan calibracidn regular y reemplazo de componentes clave para
asegurar su funcionamiento éptimo [60].

A pesar de estos desafios, la inversidon en sistemas de citometria de flujo puede ser
justificada por los beneficios que aportan en términos de capacidad de analisis y precision.
En lainvestigacion cientifica, estos sistemas pueden acelerar el descubrimiento de nuevos
conocimientos sobre el comportamiento bacteriano y las interacciones microbianas [61].

2.3.4. Métodos manuales

A pesar de los avances tecnoldgicos, muchos laboratorios aun dependen de
métodos manuales para el conteo de colonias bacterianas, especialmente en entornos de
recursos limitados. Estos métodos son laboriosos y estan sujetos a posibles errores
humanos, pero no requieren una inversion inicial significativa en equipamiento. Los
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métodos manuales generalmente implican el uso de microscopios opticos tradicionalesy
técnicas de cultivo en placas de Petri, donde los técnicos de laboratorio cuentan las
colonias bacterianas a simple vista [62].

El proceso manual puede incluir la preparacion de muestras, la inoculacién en medios de
cultivo, la incubacién a temperaturas especificas para permitir el crecimiento bacteriano
y, finalmente, el conteo de colonias visibles [63]. Este procedimiento es ampliamente
utilizado debido a su simplicidad y a la accesibilidad del equipo requerido. Sin embargo, el
tiempo necesario para preparar y analizar las muestras puede ser considerable, lo que
limita la cantidad de muestras que se pueden procesar en un periodo determinado [64].
Los métodos manuales también presentan desafios relacionados con la precisién y la
reproducibilidad. La variabilidad entre operadores puede resultar en discrepancias en los
resultados, y la fatiga visual puede afectar la precision del conteo, especialmente cuando
se analizan grandes volumenes de muestras [65]. Ademas, el crecimiento de colonias
superpuestas o muy pequefas puede dificultar el conteo exacto, lo que lleva a una posible
subestimacion o sobreestimacién del nimero real de bacterias presentes [66].

A pesar de estas limitaciones, los métodos manuales contindian siendo una herramienta
valiosa en muchos laboratorios, particularmente en aquellos donde los recursos
financieros y tecnologicos son limitados. La capacitacién adecuada y la estandarizacion
de los procedimientos pueden ayudar a mitigar algunos de los problemas asociados con la
variabilidad y los errores humanos [67].

En entornos de investigacion, los métodos manuales también permiten un mayor grado de
flexibilidad y control sobre las condiciones experimentales. Los investigadores pueden
ajustar manualmente los parametros del experimento, observar directamente los cambios
en las colonias bacterianas y realizar anotaciones detalladas que pueden no ser
capturadas automaticamente por los sistemas automatizados [68].

2.4. Aplicaciones en la Industria y la Investigacion

Las soluciones automatizadas para el conteo de colonias bacterianas se aplican en
diversas industrias, mejorando la precision y velocidad del analisis microbioldgico. En la
industria alimentaria y farmacéutica, aseguran la calidad y seguridad de los productos al
monitorear la contaminacién bacteriana [69]. En el ambito clinico, facilitan la
identificacion rapida y precisa de bacterias, crucial para el diagnéstico y tratamiento de
infecciones [70]. Ademas, en la investigacion cientifica, permiten un estudio detallado del
comportamiento bacteriano, impulsando el avance del conocimiento en microbiologia
[71].

2.4.1. Industria Alimentaria y Farmacéutica

En estas industrias, el control de calidad es vital. Los sistemas automatizados de
conteo de bacterias permiten un monitoreo eficiente y preciso de la contaminacion
microbioldgica, asegurando que los productos cumplan con los estandares de seguridad
[1]. Esto no solo reduce los riesgos de contaminacion, sino que también optimiza los
procesos de produccién, aumentando la productividad y la rentabilidad [2].

2.4.2. Diagnéstico Clinico

En el ambito clinico, la rapida identificaciéon y cuantificacién de bacterias en
muestras bioldgicas es esencial para el diagndstico y tratamiento de infecciones [1]. Los
métodos automatizados reducen el tiempo de analisis y mejoran la precision diagndstica,
lo que es crucial para la gestién efectiva de enfermedades infecciosas [2]. Esto permite a
los médicos tomar decisiones informadas mas rapidamente, mejorando asi los resultados
para los pacientes [3].
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2.4.3. Investigacion Cientifica

Los investigadores utilizan técnicas de procesamiento de imagenes para estudiar
el comportamiento bacteriano, las interacciones con otros microorganismos y la
respuesta a tratamientos [1]. Las herramientas automatizadas facilitan el analisis de
grandes conjuntos de datos y contribuyen al avance del conocimiento cientifico en
microbiologia [2]. La automatizacion del conteo de bacterias permite a los cientificos
enfocarse en el analisis y la interpretacion de datos, acelerando el ritmo de los
descubrimientos [3].

2.5. Diferenciacion del trabajo propuesto

El presente trabajo se diferencia de los estudios anteriores en varios aspectos
innovadores y practicos. En primer lugar, se combina el uso de técnicas tradicionales de
procesamiento de imagenes, como la umbralizacion y la transformada de Hough, con
avanzados algoritmos de aprendizaje profundo para mejorar la precision y eficiencia en el
conteo bacteriano en imagenes de placas de Petri. Esta combinacion permite aprovechar
lo mejor de ambos mundos: la robustez de las técnicas clasicas y la capacidad de
aprendizaje y adaptacién de las modernas redes neuronales. Ademas, este proyecto se
centra en la segmentacion y clasificacion simultanea de bacterias, lo cual representa una
mejora significativa en términos de reduccion del tiempo de anélisis. Mientras que muchos
estudios se enfocan en una sola tarea, este trabajo aborda multiples etapas del proceso
de identificacion y conteo de bacterias de manera integrada. Esta integracion no solo
optimiza el flujo de trabajo, sino que también mejora la precision al reducir los errores
acumulados de un sistema fragmentado. Otro aspecto diferenciador es el objetivo de
proporcionar una solucién accesible y de bajo costo. A diferencia de los costosos sistemas
automatizados comerciales que requieren inversiones significativas, el enfoque de este
trabajo es desarrollar una herramienta que pueda ser implementada con recursos
limitados, sin sacrificar la precisién y eficiencia. Esta accesibilidad es crucial para
laboratorios pequefios 0 con presupuestos restringidos, que no pueden permitirse
tecnologias avanzadas pero que necesitan mejorar sus capacidades de analisis
microbioldgico. La facilidad de uso es otro componente esencial del proyecto. Se ha
disefiado la solucién pensando en usuarios que quizas no tengan una formacion técnica
avanzada en procesamiento de imagenes o aprendizaje automatico. La interfaz intuitiva y
los procesos automatizados permiten que los técnicos de laboratorio puedan utilizar la
herramienta con un minimo de entrenamiento, lo que aumenta la adopcion y efectividad
del sistema en entornos diversos. Finalmente, el enfoque en la adaptabilidad y
escalabilidad del sistema garantiza que pueda ser ajustado y mejorado con el tiempo. A
medida que se desarrollan nuevos algoritmos y técnicas, estos pueden ser integrados en
la plataforma existente, asegurando que la solucién se mantenga a la vanguardia de la
tecnologia en el andlisis microbiolégico.
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3. Objetivos

En esta seccidon hablaremos de los objetivos que se presentan en este presente
trabajo.

3.1. Objetivo principal

El objetivo principal de este trabajo de fin de grado es crear una aplicacion de acceso
abierto (Open Access) que permita identificar y contar de manera automatica las colonias
bacterianas en imagenes de placas de Petri. Este desarrollo busca mejorar la precision y
eficiencia en los analisis microbioldgicos, reduciendo el tiempo y los recursos necesarios
en los laboratorios. Para facilitar el acceso y la colaboracién en el desarrollo y mejora
continua de esta tecnologia, el codigo de la aplicacidn se colgara en un repositorio publico
con una licencia GPLv3.

3.2. Objetivos especificos

A continuacién, definiremos los objetivos especificos que se han planteado para
cumplir el anterior:

3.2.1. Desarrollo de un algoritmo de procesamiento de imagenes

1. El primer paso para identificar las colonias bacterianas es la umbralizaciéon de la
imagen. Se implementaran técnicas avanzadas, como el método de Otsu, para
determinar automaticamente el mejor umbraly separar las bacterias del fondo.

2. Unavezquelasimagenes estan umbralizadas, se procedera a segmentarlasy etiquetar
las regiones de interés. Eso permitira diferenciar las colonias bacterianas entre siy el
fondo.

3. Las imagenes pueden presentar diferentes niveles de iluminacién y contrastes. Se
desarrollaran y aplicaran técnicas para corregir las variaciones, asegurando una
deteccidén uniforme de las bacterias independientemente de las condiciones de luz.

3.2.2. Automatizacion del proceso de conteo

1. Elobjetivo es desarrollar un sistema que no requiera intervencion manual, desde la
correccion de la iluminacidn hasta el conteo final de las colonias. Esto incluye el
procesamiento de la imagen, la segmentacion, el etiquetado y el conteo de las
bacterias.

2. Se validara el algoritmo en un amplio conjunto de imagenes para asegurar su
robustez y fiabilidad en diversas situaciones experimentales. Esto implicara
pruebas en imagenes con diferentes condiciones de iluminacion, contraste y
disposicion de las colonias bacterianas.

3.2.3. Mejora de la precision en la deteccion y conteo de colonias

1. Seimplementaran funciones en el algoritmo para calculos estadisticos para poder
detectar y diferenciar las colonias bacterianas en funcién del tamano de las
regiones para una mejor precision.
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2. Se compararan los resultados obtenidos con métodos manuales y otros métodos

automaticos ya existentes. Esto permitira evaluar la mejora en precisién y
eficiencia, destacando las ventajas del algoritmo desarrollado.

3.2.4. Desarrollo de una interfaz amigable para el usuario

Se desarrollara una interfaz grafica de usuario (GUI) que permita a los usuarios
cargar imagenes de palcas de Petriy obtener el conteo de colonias bacterianas de
manera rapida y sencilla. Esta interfaz incluira opciones para ajustar parametros
del algoritmo en caso de ser necesario.

La interfaz proporcionara flexibilidad y control al usuario, permitiendo ajustes en
tiempo real y visualizacion de resultados intermedios.

3.2.5. Evaluacién y mejora continua

Se evaluara el rendimiento del algoritmo en términos de precision, velocidad y
robustez. Esto incluira métricas de desempenfo especificas para la tarea de conteo
de colonias bacterianas.

Basandose en la retroalimentacion y los resultados obtenidos, se implementaran
mejoras continuas en el algoritmo. Esto puede incluir ajustes en los parametros,
optimizacion del cédigo y adicion de las nuevas funcionalidades.

3.3. Objetivos de aprendizaje

1.

Conocimiento de técnicas existentes: Adquirir un conocimiento profundo de las
técnicas actuales de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico
aplicadas al conteo de colonias bacterianas.

Problematica del conteo manual: Comprender las limitaciones y desafios del
conteo manual de colonias, incluyendo la variabilidad entre operadores y la
susceptibilidad a errores humanos.

3.4. Objetivos adicionales y lecciones aprendidas

1.

Exploracion de métodos alternativos: Intentar implementar y evaluar métodos
alternativos para el conteo de colonias, incluso si algunos no cumplen con las
expectativas. Documentar estos intentos y los fracasos asociados para orientar
futuros trabajos en el area.

Optimizacion de recursos: Evaluar y optimizar el uso de recursos
computacionales y de tiempo durante el desarrollo del algoritmo, identificando
posibles cuellos de botella y soluciones para mitigarlos.

3.5. Objetivos no cumplidos

1.

Clusterizacion y esfericidad: Se intenté emplear la clusterizacién para el conteo
de colonias bacterianas, pero se encontraron problemas significativos en la
determinacién de la esfericidad de las bacterias, lo que incrementaba
considerablemente el tiempo de ejecucion del programa. Estos problemas llevaron
a la implementaciéon de un nuevo método que se enfocaba en considerar solo las
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regiones dentro de la placa de Petri, descartando aquellas que pudieran interferir
en el conteo. Ademas, se permitié al usuario calibrar la umbralizacion para reducir
el "ruido" de la imagen y asegurar que solo las bacterias aparecieran en blanco
dentro de la placa de Petri. Este enfoque simplificé el analisis al enfocarse en las
regiones dentro de la placay permitio dividir correctamente las colonias agrupadas
para un conteo mas preciso.

4. Descripcion informatica

4.1. Hardware, software y material utilizado

En el desarrollo de este presente trabajo, se han empleado diversos recursos tanto de
software como de hardware, los cuales fueron fundamentales para la implementacién y
pruebas del algoritmo de conteo de colonias bacterianas en placas de Petri. A
continuacién, se detallan los componentes y herramientas utilizados.

4.1.1. Fotografias de placas de Petri

Las imagenes de las placas de Petri, esenciales para el analisis y desarrollo del
algoritmo, fueron obtenidas en los laboratorios de la Universidad Rey Juan Carlos. Estas
imagenes proporcionan los datos de entrada necesarios para el procesamiento y analisis
del algoritmo.

4.1.2. Hardware utilizado

El desarrollo y ejecucioén del cédigo se realizaron en un portatil HP Gaming Pavilion 5

4600H. Este equipo cuenta con las siguientes especificaciones clave:

e Procesador: AMD Ryzen 5 4600H, que ofrece un rendimiento adecuado para
manejar tareas intensivas de procesamiento y permite realizar pruebas eficientes
del algoritmo.

e Memoria RAM: 16 GB, suficiente para ejecutar multiples procesos
simultdneamente y manejar imagenes de alta resolucién sin ralentizaciones
significativas.

e Tarjeta Grafica: NVIDIA GeForce GTX 1650, utilizada para acelerar ciertas
operaciones de procesamiento de imagenes, aprovechando su capacidad de
procesamiento paralelo para mejorar la velocidad de analisis.

Estas especificaciones aseguran que el hardware pueda manejar eficientemente el
procesamiento de imagenes, ejecutar el algoritmo y ofrecer resultados rapidos y precisos.

4.1.3. Lenguajes de programacion y librerias

Para la implementaciéon del algoritmo y la aplicaciéon web, se emplearon varios
lenguajesy librerias:

e C++: elnucleo del algoritmo de procesamiento de imagenes se desarrollé en C++,
aprovechando su eficiencia y control de bajo nivel sobre los recursos del sistema.
La eleccidn de C++ permite un manejo mas eficiente de la memoria y el
procesamiento en tiempo real, lo cual es crucial para aplicaciones de analisis de
imagenes.

e OpenCV: se utilizé la ultima versiéon de esta biblioteca de visién por computadora
para tareas de procesamiento de imagenes como deteccion de bordes,
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umbralizacidny etiquetado de regiones. OpenCV es conocida por su eficienciay su
amplia gama de funciones de procesamiento de imagenes.

Python: utilizado para el desarrollo del backend de la aplicacién web, empleando
el framework Flask debido a su simplicidad y eficacia. Python es conocido por su
facilidad de usoy su extensa biblioteca estandar, lo que facilita el desarrollo rapido
y eficiente.

HTML, CSS, JavaScript y AJAX: estos lenguajes y tecnologias se emplearon para
desarrollar el frontend de la aplicacion web, proporcionando una interfaz de
usuario interactiva y funcional. HTML estructura la pagina web, CSS se encarga del
estilo visual, y JavaScript, junto con AJAX, permite la interaccién dinamica y la
actualizacidn de contenido sin necesidad de recargar la pagina completa.

Java: Empleado para ciertas funcionalidades especificas en el desarrollo de la
interfaz, aprovechando su robustez y compatibilidad multiplataforma.

4.1.4. Herramientas de desarrollo

El desarrollo del proyecto se realizé utilizando diversas herramientas y entornos de
desarrollo:

Visual Studio Code: el editor de cédigo principal, elegido por su flexibilidad y la
amplia gama de extensiones disponibles que facilitan el desarrollo en multiples
lenguajes.

Extensiones de Visual Studio Code: se utilizaron diversas extensiones para
facilitar el desarrollo en C++, Python y tecnologias web, como Pylance para Python
y C/C++ Extension Pack para C++.

Maquina Virtual: para la implementacién y pruebas de la aplicacion web, se creé
una maquina virtual configurada con Python. Esto garantiza un entorno controlado
y reproducible para el desarrollo, permitiendo aislar el entorno de desarrollo del
sistema operativo principaly reduciendo el riesgo de conflictos de dependencias.

4.1.5. Instalaciones y descargas

4.2,

Python: la dltima version de Python se descargd desde la pagina oficial,
asegurando acceso a las ultimas funcionalidades y mejoras de seguridad.
Bibliotecas y Dependencias: todas las bibliotecas necesarias para el desarrollo
del proyecto, como Flasky OpenCV, se instalaron a través de gestores de paquetes
como pip para Python y otros métodos especificos para C++. Se siguieron las
instrucciones oficiales de instalacion para garantizar la correcta configuracion del
entorno de desarrollo.

Descripcion general

El sistema desarrollado para el conteo automatico de colonias bacterianas en

placas de Petri se compone de dos componentes principales: un algoritmo de
procesamiento de imagenes implementado en C++y una aplicacion web que permite
la interaccion del usuario, desarrollada con tecnologias de Python, JavaScripty HTML.
La aplicacion web ofrece una interfaz intuitiva donde los usuarios pueden cargar
imagenes, ajustar parametros de umbralizacion y visualizar los resultados del conteo
de colonias.

4.2.1. Componentes del sistema

Frontend

Tecnologias utilizadas: HTML, CSS, JavaScript.
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e Descripcion: La interfaz de usuario se desarrolla utilizando HTML para la
estructura, CSS para el estilo visual y JavaScript para la interaccion dinamica. Los
usuarios pueden cargar imagenes de placas de Petri, ajustar el umbral de las
imagenes en tiempo realy visualizar los resultados del conteo de colonias.

Backend

e Tecnologias utilizadas: Python (Flask).

e Descripcion: El backend esta implementado en Python utilizando el framework
Flask. Este componente maneja las solicitudes del usuario, ejecuta el algoritmo de
conteo de colonias y devuelve los resultados al frontend. Flask se elige por su
simplicidad y eficacia para crear aplicaciones web ligeras y rapidas.

Algoritmo de procesamiento de imagenes

e Tecnologias utilizadas: C++ (OpenCV).

o Descripcion: Elndcleo del sistema es el algoritmo de procesamiento de imagenes,
implementado en C++ con la biblioteca OpenCV. Este algoritmo realiza varias
etapas de procesamiento, que incluyen preprocesamiento, umbralizacién,
segmentacion y conteo de colonias bacterianas. La eleccién de C++y OpenCV se
debe a su alta eficienciay capacidades avanzadas de procesamiento de imagenes.

4.2.2. Flujo de datos

El flujo de datos en la aplicacion web se realiza en varias etapas, asegurando que el
usuario pueda cargar, procesar y visualizar las imagenes de placas de Petri de manera
eficiente y precisa.

e CargadeIlmagenes: el usuario carga una imagen de una placa de Petri a través de

la interfaz web.

e Ajuste del Circulo:una vez cargada la imagen, el usuario debe ajustar

manualmente el tamafno del circulo rojo que se traza alrededor de la placa de Petri.

o Ajuste del Umbral: el usuario puede ajustar el umbral de la imagen en tiempo real

utilizando un control deslizante.

o Procesamiento de Imagenes: la imagen ajustada se envia al backend, donde el

algoritmo de procesamiento de imagenes en C++ realiza el conteo de colonias.

e Visualizacion de Resultados: los resultados del conteo se devuelven al frontend y

se muestran al usuario, tanto visualmente (en la imagen) como numeéricamente.

Estos pasos se detallaran mas adelante y se explicard para qué son necesarios,
proporcionando una comprension completa del flujo de datos y la funcionalidad de la
aplicacion.

4.2.3. Detalle de laimplementacion

Frontend:
e HTML: Estructura basica de la pagina web.
e CSS: Estilos para una presentacioén visual atractiva.
e JavaScript: Légica para manejar la interaccidon del usuario, como el ajuste del
umbraly la actualizacion de la imagen en tiempo real.
Backend:
e Python/Flask: Manejo de rutas, procesamiento de solicitudes y ejecucion del
algoritmo de procesamiento de imagenes.
¢ Endpoints: Rutas especificas para cargar imagenes, ajustar el umbral, y procesar
y devolver resultados.

Algoritmo de Procesamiento de Imagenes:
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o Preprocesamiento: Conversion de la imagen a escala de grises y aplicacion de
filtros de mediana para reducir el ruido.

e Umbralizacion: Utilizacion del método de Otsu para determinar el mejor umbral
automaticamente.

¢ Segmentacion: Etiquetado de regiones de interés en la imagen umbralizada.

¢ Conteo de Colonias: Implementacion de la funcion DividirRegionSiEsGrande para
ajustar dinamicamente los pardmetros y contar las colonias bacterianas con alta
precision.

Al completar esta seccidn, se proporciona una vision clara y detallada de la arquitectura
del sistema, sus componentes principales y el flujo de datos desde la carga de imagenes
hasta la visualizacion de resultados.

4.3. Detalles del algoritmo

El algoritmo desarrollado para identificar y contar colonias bacterianas en imagenes
de placas de Petri, incluye varios pasos fundamentales, desde la carga de las imagenes
hasta el conteo final de las colonias. Es importante tener en cuenta que, para ejecutar el
algoritmo de manera eficiente y sin problemas, se requiere un procesador potente y una
cantidad adecuada de memoria RAM. Esto asegura que el procesamiento de imagenes,
que puede ser intensivo en recursos, se realice de manera rapida y efectiva. Ademas, es
importante saber que se trabajaran con imagenes en formato Bitmap (.bmp). A
continuacién, se explican estos pasos en detalle.

Importancia del formato de imagen Bitmap (.bmp)

Trabajar con imagenes en formato Bitmap (.bmp) es recomendable por varias razones
técnicas y practicas, especialmente en el contexto de procesamiento de imagenes para
analisis cientifico y técnico como el conteo de colonias bacterianas. Aqui se detallan
algunas de las principales ventajas:

¢ Sin Compresion: El formato .bmp no utiliza compresion, lo que significa que no
hay pérdida de calidad de imagen. Esto es crucial en aplicaciones cientificas donde
la precision de cada pixel es importante para el analisis [72][73].

o Fidelidad de Color: Las imagenes .bmp pueden almacenar colores de alta
fidelidad, lo cual es importante para analisis que dependen de la exactitud y
consistencia del color [72].

e Facilidad de Acceso: Debido a su estructura simple y la falta de compresién, las
imagenes .bmp pueden ser procesadas rapidamente. No se necesita
decodificacion compleja, lo que facilita y acelera el acceso y la manipulaciéon de
los datos de laimagen [72][73].

e Compatibilidad: El formato .bmp es ampliamente compatible con diferentes
programas y sistemas operativos. Esto asegura que las imagenes puedan ser
abiertas y manipuladas en casi cualquier entorno de desarrollo sin necesidad de
conversién [72].

¢ Integridad de Datos: La falta de compresion significa que la imagen se mantiene
intacta y no sufre pérdidas de informacién, lo que es esencial para tareas que
requieren un analisis detallado y preciso [73].

e Simplicidad: El formato .bmp es sencillo y directo en su estructura, lo que facilita
SuU manejo y procesamiento en aplicaciones de bajo nivel, como algoritmos
escritos en C++ con OpenCV[72][73].
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4.3.1. Carga de imagenes

El algoritmo trabaja a partir de dos imagenes fundamentales, pero antes de ello,
desde la interfaz de usuario, se carga una imagen sin modificaciones de la placa de Petri
(Figura 1). Posteriormente, el proceso contindia con una imagen de la placa de Petricon un
circulo marcado (Figura 2) y una imagen umbralizada que ha sido convertida a escala de
grises y escalada a 16 bits (Figura 3). La imagen con el circulo, que es ajustada por el
usuario, se utiliza para delimitar la region de interés (ROI) dentro de la placa de Petri,
mientras que la imagen umbralizada se usa para identificar y etiquetar las colonias
bacterianas. A pesar de que la placa ya es redonda en si, reflejos o mala calidad de la
imagen pueden dificultar que el algoritmo detecte adecuadamente el circulo de la placa.
Por ello, el ajuste manual del circulo rojo asegura que la regién de interés esté
correctamente delimitada. El valor de umbralizacién se puede calcular automaticamente
mediante un algoritmo de Otsu, o puede ser ajustado manualmente por el usuario para
adaptarse a las condiciones especificas de la imagen a través de la interfaz grafica de
usuario (GUI). Estas imagenes son esenciales para establecer los limites dentro de los
cuales se realizara el analisis de las colonias, garantizando que solo se consideren las
areas relevantes de la placa de Petri.

.

Figura 1 Figura 2

Figura 1: imagen original.
Figura 2: imagen con circulo trazado.
Figura 3: imagen umbralizada.

4.3.2. Deteccion del circulo mas grande

Para detectar el circulo mas grande en la imagen de la placa de Petri, se utiliza la
transformada de Hough. Este proceso comienza trabajando con la imagen a escala de
grises, lo que simplifica el procesamiento al eliminar la informacion de color y reducir la
imagen a un solo canal de intensidad. A continuacion, se aplica un filtro Gaussiano para
suavizar la imagen y reducir el ruido, mejorando asi la deteccién de bordes y detalles
significativos.

La transformada de Hough se utiliza para identificar circulos en la imagen, aplicando
ciertos parametros que controlan la sensibilidad y precision de la detecciéon. Entre estos
parametros, se ajustan los umbrales que determinan qué bordes se consideran para la
formacion de circulos y la distancia minima entre los centros de los circulos detectados.
El circulo mas grande detectado se considera como la placa de Petri, y se registran su
centro y radio. En caso de el circulo de la placa no pueda distinguirse adecuadamente
debido a la iluminacién, calidad de la imagen, etc., se detectara el circulo rojo dibujado
sobre la imagen anteriormente. Esta informacion es crucial para los pasos posteriores del



Cl

Sarai Méndiz Sal

algoritmo, ya que permite filtrar las regiones relevantes dentro de la placa de Petri,
asegurando que solo se analicen las colonias bacterianas dentro de estos limites. A
continuacion, se proporciona una representacion visual del proceso descrito (Figura 4).

Figura 4: transformada de Hough.

4.3.3. Etiquetado de regiones

El etiquetado de regiones en la imagen umbralizada es un proceso crucial en el
algoritmo de conteo de colonias bacterianas. Este proceso permite identificary agrupar los
pixeles blancos, que representan posibles colonias bacterianas, en regiones conectadas.
Estas regiones se etiquetan con nimeros Unicos, lo que facilita su diferenciacion y conteo
individual. A continuacion, se detallan los pasos involucrados en este proceso:

El proceso de etiquetado comienza con un recorrido sistematico de la imagen
umbralizada. Durante este recorrido, se inspeccionan cada uno de los pixeles de la
imagen. Los pixeles blancos (aquellos con un valor umbral superior, que representan las
colonias bacterianas) son identificados como posibles partes de colonias.

Una vez que se identifica un pixel blanco, se utiliza un algoritmo de etiquetado de
componentes conectados para agrupar los pixeles blancos adyacentes en una misma
region. Este algoritmo examina los pixeles vecinos (generalmente en una ventana de 8
vecinos) y agrupa aquellos que estan conectados, es decir, que son adyacentes entre siy
también son blancos. Este proceso de agrupacion asegura que todos los pixeles
conectados que forman parte de una misma colonia bacteriana se agrupen en una region
Unica.

Cadauna de estas regiones conectadas recibe un nimero de etiqueta Unico. Esta etiqueta
es un identificador numeérico que distingue una regién de otra. Por ejemplo, la primera
region detectada podria recibir la etiqueta "1", la segunda "2", y asi sucesivamente. Este
etiquetado Unico permite contar y analizar individualmente cada colonia bacteriana
detectada en la imagen.

El etiquetado de regiones no solo facilita el conteo de colonias, sino que también es
esencial para su posterior analisis. Por ejemplo, una vez que las regiones estan
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etiquetadas, se pueden calcular diversas propiedades de cada regién, como su tamafo
(ndmero de pixeles), forma, y posicién en la imagen. Esta informacion es crucial para los
pasos posteriores del algoritmo, como el filtrado de regiones y la divisién de regiones
grandes.

Como un caso de ejemplo, en la Figura 5 se presentan las colonias bacterianas que se
utilizaran para ilustrar el proceso de etiquetado de regiones. Esta imagen sirve como base
para la identificacion y separacion de las colonias, permitiendo una visualizacién clara del
area de analisis. Luego, en la Figura 6, se muestra una colonia bacteriana etiquetada,
donde cada pixel perteneciente a una regién identificada ha sido asignado con un nimero
unico. Este etiquetado distintivo permite diferenciar y contar individualmente las colonias,
facilitando un analisis preciso y automatizado. La imagen ha sido editada especificamente
para proporcionar una representacion visual clara del proceso de etiquetado, destacando
cémo se numeran las regiones de las colonias para su analisis.
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Figura 5
Figura 5: colonias bacterianas.
Figura 6: colonia bacteriana etiquetada.

Informacion guardada en el vector regiones

El vector regiones es una estructura de datos que almacena la informacion de las
regiones etiquetadas. Cada entrada en este vector es un vector de cv::Point, que contiene
las coordenadas de los pixeles que pertenecen a una regiéon especifica. Esta estructura
permite acceder y manipular directamente las regiones identificadas, facilitando
operaciones como el calculo de propiedades de la region, el filtrado y la division de
regiones grandes.

Informacion guardada en el vector labeled

El vectorlabeled es una matriz que contiene la imagen umbralizada con las
etiquetas de cada region. Cada pixel de la imagen tiene un valor correspondiente a la
etiqueta de la regién a la que pertenece. Esta matriz es esencial para mantener la
referencia espacialy la conectividad de las regiones en la imagen.
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Informacion guardada en el vector labeledArray

El labeledArray es una estructura que guarda el tamano de cada regidn etiquetada
en laimagen. Esta informacidn es utilizada para el calculo de propiedades como el tamafo
promedio de las regiones y su desviacion estandar, lo que es crucial para el filtrado de
regionesy la division de regiones grandes.

4.3.4. Descarte de regiones

Para mejorar la precisién del conteo de colonias bacterianas, es fundamental
descartar las regiones que no cumplen con ciertos criterios basados en el tamanfo
promedio y la desviacion estandar de las regiones detectadas (Figura 7). Este proceso de
filtrado ayuda a eliminar el ruido y las falsas detecciones, asegurando que solo las
verdaderas colonias bacterianas sean consideradas en el analisis final.

El proceso comienza con el calculo del tamafio promedio de las regiones detectadas. Esto
se logra sumando el drea de todas las regiones y dividiendo el resultado entre el nimero
total de regiones. El tamano promedio proporciona una referencia sobre qué tan grandes
deberian ser, en promedio, las colonias bacterianas en la imagen.

A continuacién, se calcula la desviacion estandar del tamafio de las regiones. La
desviacion estandar es una medida de la cantidad de variacién o dispersién de los tamanos
de las regiones. Si la desviacion estandar es pequefa, significa que los tamafos de las
regiones son bastante uniformes. Por otro lado, una desviacion estandar grande indica que
hay una considerable variabilidad en los tamafios de las regiones.

Con eltamano promedioy la desviacidn estandar calculados, se definen limites superiores
e inferiores para determinar qué regiones deben ser consideradas o descartadas. Estos
limites se establecen multiplicando la desviacién estandar por una constante (K) y
afadiendo (o restando) este valor al tamafo promedio. Los limites se definen como:

e Limite superior: Tamano promedio + K * Desviaciéon estandar

e Limite inferior: Tamano promedio — K * Desviacion Estandar

Lasregiones cuyo tamafo se encuentrafuera de estos limites son descartadas del analisis.
Por ejemplo, las regiones que son significativamente mas pequenas que el limite inferior o
mucho mas grandes que el limite superior no se consideran verdaderas colonias
bacterianas y se eliminan del conteo final. Este paso es esencial para reducir el ruido y
aumentar la precision del analisis, ya que elimina objetos que no son colonias bacterianas,
tales como artefactos de laimagen o areas de fondo mal segmentadas.

El uso de la constante k permite ajustar la sensibilidad del filtrado. Un valor mas alto de K
resultara en limites mas amplios, permitiendo que mas regiones sean consideradas. Un
valor mas bajo de k hara que los limites sean mas estrictos, descartando mas regiones.
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Figura 7: regiones que se descartarian.

4.3.5. Filtrado de regiones

Una vez que se han etiquetado y filtrado las regiones basadas en su tamafio y
desviacidn estandar, se lleva a cabo un filtrado adicional para considerar Unicamente
aquellas regiones que estan dentro del circulo de la placa de Petri. Este paso es crucial
para asegurar que el andlisis se centre exclusivamente en las colonias bacterianas que se
encuentran dentro de la zona de interés, eliminando cualquier regién que se encuentre
fuera de la placa de Petriy que podria introducir ruido o datos irrelevantes en el conteo final
(Figura 8).

Para realizar este filtrado, se verifica silos puntos de cada region etiquetada se encuentran
dentro delradio del circulo detectado previamente en el paso de deteccidn del circulo mas
grande. Se calcula la distancia de cada punto al centro del circulo y se compara con el
radio del circulo. Si todos los puntos de una regién estan dentro de este radio, la region se
consideravaliday se mantiene para el analisis posterior. Por el contrario, si algun punto de
la region se encuentra fuera del radio del circulo, esa regidn se descarta.

Figura 8

Figura 8: zona de interés de la placa de Petri.
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4.3.6. Division de regiones grandes

Para manejar colonias bacterianas que pueden estar agrupadas o superpuestas,
se implementa una técnica de divisidon de regiones. Este paso es crucial para asegurar un
conteo preciso de las colonias, especialmente en casos donde varias colonias estan tan
cerca unas de otras que forman una unica regién grande en la imagen umbralizada (Figura
9).

El proceso comienza identificando aquellas regiones que son significativamente mas
grandes que el tamafio promedio de las colonias detectadas. Se calcula el tamafo
promedio de las regiones y se determina un umbral de tamafo que, si es superado, indica
la necesidad de dividir esa regién en subregiones mas pequefas (Figura 10). Este umbral
se ajusta dinamicamente en funcién del tamafo promedio y puede ser modificado
iterativamente para mejorar la precision del conteo.

La divisién de regiones se realiza mediante un algoritmo que segmenta la region grande en
varias subregiones, basandose en la distribucion de los pixeles dentro de la regién. Una
técnica comun es la de dividir la region a lo largo de lineas de menor densidad de pixeles,
lo que tipicamente indica la presencia de limites entre colonias agrupadas. Este proceso
se repite varias veces, cada vez con un valor ligeramente diferente del pardmetro de
tamano, permitiendo obtener una media de los conteos de colonias en las distintas
iteraciones.

Figura 9 Figura 10

Figura 9: regiones de colonias bacterianas distinguidas.
Figura 10: regiones de colonias bacterianas divididas en subregiones.

4.3.7. Calculo del conteo medio de colonias

Para obtener una estimacidn precisa del numero de colonias bacterianas, se
realiza un proceso de conteo multiple, variando ligeramente los parametros de division de
lasregiones grandes. Este enfoque se basa en la técnica iterativa que se detalld en el punto
anterior (4.3.6), donde se ajusta dinamicamente el tamafo de las regiones a dividir. La
razén de este enfoque es compensar las variacionesy posibles errores que podrian ocurrir
al utilizar un Unico conjunto de parametros fijos, asegurando asi una mayor precision en el
conteo final.
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Elproceso comienza ejecutando el algoritmo de division de regiones varias veces, cada vez
con un factor de tamafo ligeramente diferente. Estos factores se incrementan en
pequefos pasos, permitiendo al algoritmo explorar diversas configuraciones para la
segmentacion de las regiones grandes. Durante cada iteracion, se realiza un conteo del
numero de colonias detectadasy se registra este numero.

Al finalizar todas las iteraciones, se dispone de una serie de conteos de colonias,
correspondientes a cada una de las configuraciones de parametros probadas. La media de
estos conteos se calcula como la estimacion final del nimero de colonias bacterianas
presentes en la imagen. Este método de promediado ayuda a mitigar cualquier anomalia
que pudiera surgir debido a una configuracion especifica de los parametros,
proporcionando una estimacion mas robusta y precisa.

4.3.8. Control del tiempo en el procesamiento de imagenes

El algoritmo implementado no solo se encarga de identificar y contar las colonias
bacterianas en las imagenes de las placas de Petri, sino que también mide el tiempo
necesario para procesar cada imagen. Esta medicion del tiempo de procesamiento es
fundamental para el control del rendimiento del servidor donde se ejecutara la aplicacion
en el futuro. Al disponer de estos datos de procesamiento, se podrda monitorear
constantemente el rendimiento del sistema. Si se observa que ciertas imagenes requieren
mas tiempo de procesamiento en comparacién con el promedio, esto indicara que el
servidor podria estar experimentando una sobrecarga. Al monitorear constantemente
estos tiempos, se podran tomar medidas preventivas para asegurar la eficiencia del
sistema y evitar interrupciones en el servicio, manteniendo asi un rendimiento 6ptimo y
una experiencia de usuario fluida. Esta funcionalidad permitira prevenir posibles
saturaciones del servidor y garantizar la operatividad continua de la aplicacion.

4.4. Desarrollo de la Interfaz Grafica de Usuario (GUI)

El desarrollo de la interfaz grafica de usuario (GUI) es una parte fundamental de este
proyecto, ya que permite a los usuarios interactuar de manera eficiente y efectiva con el
algoritmo de conteo de colonias bacterianas. La GUI se ha desarrollado como una
aplicacién web utilizando tecnologias como Python (Flask), JavaScripty HTML, facilitando
el acceso y uso del software desde cualquier dispositivo con acceso a internet.

4.4.1. Arquitectura de la aplicacion web

La arquitectura de la aplicacion web esta disefiada para ser modular y escalable,
separando claramente la logica de negocio del algoritmo de procesamiento de imagenesy
la presentacioén e interaccion con el usuario.

e Backend: el backend esta implementado en Python utilizando el framework Flask,
que es ligero y flexible. Flask se encarga de manejar las solicitudes HTTP, gestionar
la l6gica de la aplicacién y comunicar con el algoritmo de procesamiento de
imagenes, asi como la ejecucién de procesos en el servidor. Este disefo modular
permite escalar la aplicaciéon y anadir nuevas funcionalidades sin necesidad de
reescribir la logica central.

e Frontend: el frontend de la aplicacién esta construido con HTML, CSSy JavaScript,
proporcionando una interfaz interactiva y facil de usar. La biblioteca jQuery se
utiliza para simplificar las operaciones DOM (Document Object Model) y las
iteracciones AJAX, permitiendo actualizar partes de la pagina sin necesidad de
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recargarla por completo. Esto mejora la experiencia del usuario, haciendo que la
aplicacién sea mas rapiday reactiva.

4.4.2. Carga de imagenes y seleccion de parametros

La primera interaccidn del usuario con la aplicacién es la carga de la imagen de la
placa de Petri la cual debe estar en formato .bmp (Figura 11). Este requisito garantiza que
las imagenes sean de la mas alta calidad y sin compresién, lo que es crucial para un
analisis preciso. Sin embargo, en un futuro muy cercano, se planea implementar un
sistema de conversion de formatos. Este sistema permitira a los usuarios cargar imagenes
en formatos comunes como png, jpg, y otros, y convertirlas automaticamente a .bmp
dentro de la aplicacion. Esto eliminara la necesidad de que los usuarios utilicen
herramientas externas para cambiar el formato de sus imagenes, facilitando y agilizando
el proceso de carga y analisis. Una vez que la imagen es cargada, el usuario es redirigido
de una pagina donde puede ajustar los parametros necesarios para el analisis.

Upload Image

P A

Seleccionar archivo Q Test1.bomp Upload

Figura 11
Figura 11: vista de la aplicacién web para cargar la imagen.

e Seleccion de circulo: el algoritmo de procesamiento de imagenes requiere que el
usuario ajuste manualmente el tamanfo del circulo rojo que se traza alrededor de la
placa de Petri (Figura 12). Este ajuste es crucial porque, aunque la placa es
inherentemente redonda, factores como reflejos, sombras o la mala calidad de la
imagen pueden dificultar la deteccidn precisa del circulo de la placa por parte del
algoritmo. Por lo tanto, al permitir que el usuario ajuste el circulo manualmente, se
asegura que la region de interés esté correctamente delimitada (Figura 13),
evitando asi errores en el analisis posterior. El ajuste del circulo por parte del
usuario sobre la imagen se logra gracias a JavaScript, que proporciona una interfaz
interactiva en la aplicaciéon web.
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Select Circle Select Circle

Save Circle Save Circle ‘

Figura 12 Figura 13

Figura 12: imagen cargada junto al circulo ajustable.
Figura 13: imagen con el circulo ajustado.

e Ajuste de umbral: una de las funcionalidades clave es la posibilidad de ajustar el
umbral de la imagen. Esto se realiza mediante un control deslizante que permite al
usuario modificar el nivel de umbral en tiempo real (Figura 14). Un script en
JavaScript se encarga de actualizar la imagen umbralizada en el canvas,
proporcionando una vista previa instantanea de cémo se aplicara el umbral
seleccionado. Esta funcion es esencial para adaptar el andlisis a diferentes
condiciones de iluminacién y contraste en las imagenes.

Adjust Threshold Adjust Threshold Adjust Threshold

Threshold: Threshold: Threshold:

134 142 157

Save Threshold Save Threshold Save Threshold

Process Process Process

Figura 14
Figura 14: interfaz de la aplicacién web para el ajuste del umbral.
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4.4.3. Procesamiento de visualizacion de resultados

Una vez que el usuario ha ajustado los parametros y esta satisfecho con la
configuracion, puede procesar la imagen.

e Visualizacion de resultados: después de procesar la imagen, los resultados se

visualizan en una pagina de resultados. Aqui, el usuario puede ver el nimero de
colonias bacterianas detectadas.

4.4.4. Funcionalidades adicionales

La aplicacion web también incluye o incluird varias funcionalidades adicionales
que mejoran la experiencia del usuario y la utilidad del software.

o Descarga de resultados: los usuarios podran descargar laimagen procesaday un
informa detallado de los resultados en varios formatos. Esto facilitara el
almacenamiento y el analisis posterior de los datos. La capacidad de generar
informes automatizados ahorrara tiempo y reduce la posibilidad de errores
manuales en la documentacion.

e Almacenamiento de datos: para laboratorios que utilicen el software de manera
regular, la aplicacidon permitira almacenar y gestionar las imagenes y resultados
obtenidos. Esto creara un historial de analisis que podra ser util para estudios
longitudinales y comparativos. La gestion de datos incluira funcionalidades de
busqueda y filtrado, lo que permitira a los usuarios encontrar y revisar facilmente
analisis anteriores.

o Interfaz amigable y accesible: la interfaz esta disefada para ser intuitiva,
permitiendo a usuarios con distintos niveles de experiencia técnica utilizar el
software sin dificultades. La posibilidad de ajustar parametros en tiempo realy ver
los resultados de manera inmediata mejora significativamente la usabilidad del
software. La interfaz también esta disenada para adaptarse a diferentes tamanos
de pantalla y dispositivos, lo que asegura una experiencia de usuario consistente
en diferentes plataformas.

4.5. Despliegue y mantenimiento

Eldespliegue y mantenimiento de la aplicacién web es un proceso critico para asegurar
que el sistema funcione correctamente en un entorno de producciéon y pueda ser utilizado
de manera eficiente por los usuarios finales. Este proceso implica varias etapas, desde la
configuracion del entorno hasta la implementacion de medidas de mantenimiento
continuo y seguridad para garantizar la estabilidad y escalabilidad del sistema.

4.5.1. Configuracion del entorno de despliegue

La configuracién del entorno de despliegue es la primera etapa en el proceso de
implementacion. Este paso implica preparar la infraestructura y asegurarse de que todos
los servicios necesarios estén desplegados y configuradas adecuadamente.

e Eleccidon del proveedor: para el despliegue, se ha elegido servicios en nubes
publicas o privadas, como AWS, Google Cloud o Microsoft Azure o despliegue de
infraestructura On-premise que proporcionaran escalabilidad y flexibilidad.
Independientemente del proveedor de servicios, el entorno puede adaptarse a las
necesidades especificas del del entorno productivo.

e Configuracion del servidor de la aplicacidn: el servidor esta basado en un
sistema Linux, y se instalan todos los paquetes necesarios, incluidos Python,
Flask, OpenCV y cualquier otra biblioteca requerida. También se configura un
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servidor web, como Nginx o Apache, para manejar las solicitudes HTTP y dirigirlas
ala aplicacién Flask.

Bases de datos: si la aplicacion requiere almacenamiento de datos persistente, se
configura una base de datos, como PostgreSQL o MySQL. Se Asegura que la base
de datos esté correctamente instalada y configurada para interactuar con la
aplicacion.

4.5.2. Despliegue de la aplicacion

Una vez que el entorno esta configurado, la siguiente etapa es desplegar la

aplicacién web en el servidor.

Control de versiones: se utiliza un sistema de control de versiones, como Git, para
gestionar el codigo de la aplicacidn. Esto facilita el despliegue de nuevas versiones
y el seguimiento de cambios en el cédigo.

Integracion continua y despliegue continuo (CI/CD): se implementa un pipeline
de CI/CD utilizando herramientas como Jenkins, GitHub Actions o GitLab CIl/CD.
Esta pipeline automatiza el proceso de pruebas y despliegue, asegurando que cada
cambio en el cédigo sea probado antes de ser desplegados en el entorno de
produccion.

Despliegue: el codigo de la aplicacion se despliega en el servidor de produccién.
Este proceso puede incluir la compilacion de archivos, la configuracion de
variables de entorno y la puesta en marcha de servicios necesarios.

4.5.3. Mantenimiento continuo

El mantenimiento continuo de la aplicacidn es esencial para asegurar su

funcionamiento estable y eficiente a lo largo del tiempo. Esto incluye la monitorizacién del
rendimiento, la gestion de actualizaciones y la resolucion de problemas.

Monitorizacion y alertas: se implementaran herramientas de monitorizacion
como Prometheus, Grafana o New Relic para supervisar el rendimiento de la
aplicacién y el servidor. Estas herramientas proporcionaran métricas en tiempo
real sobre el uso de CPU, memoria, tiempo de respuesta y otros parametros
criticos. Ademas, se configuraran alertas para notificar al equipo de desarrollo
sobre cualquier problema que requiera atencion inmediata.

Gestion de actualizaciones: la aplicacién y sus dependencias requeriran de
actualizaciones periddicas para mejorar la funcionalidad y la seguridad. Se
establecera un calendario de mantenimiento regular para aplicar actualizaciones
y parches. Ademas, se probaran las actualizaciones en un entorno de desarrollo
antes de aplicarlas en produccién para evitar interrupciones.

Gestion de usuarios y seguridad: la seguridad de la aplicacion es una prioridad.
Se implementaran medidas como autenticaciény autorizacién de usuarios, cifrado
de datos y proteccién contra ataques comunes como inyecciones SQL y ataques
de denegacion de servicios (DDoS). Ademas, se revisa y actualiza continuamente
la seguridad de la aplicacion para proteger contra nuevas amenazas.

Copia de seguridad y recuperacidn: se implementaran politicas de copias de
seguridad regulares para asegurar que los datos estén protegidos contra pérdida
accidental o fallos del sistema. Las copias de seguridad se almacenaran de forma
segura y se probaran periédicamente para garantizar que se puedan restaurar en
caso de necesidad.
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4.5.4. Escalabilidad y optimizacion

A medida que la aplicacién crece y atrae a mas usuarios, es fundamental asegurar
que pueda escalar adecuadamente para manejar el aumento de la carga.

e Escalabilidad horizontal y vertical: la infraestructura se disenara para soportar
tanto la escalabilidad horizontal (afiadir mas servidores) como la vertical (mejorar
las capacidades del servidor). Esto asegurara que la aplicacion pueda manejar un
mayor numero de solicitudes y usuarios sin degradacion del rendimiento.

e Optimizacion del rendimiento: se realizaran optimizaciones continuas del cédigo
y la infraestructura para mejorar el rendimiento. Esto incluira la optimizacién de
consultas a la base de datos, la reduccidon del tamafio de las imagenes y otros
recursos, y la mejora de la eficiencia del cédigo de procesamiento de imagenes.

e Balanceo de carga: se implementaran técnicas de balanceo de carga para
distribuir equitativamente las solicitudes entre multiples servidores, asegurando
una respuesta rapiday evitando la sobrecarga de cualquier servidor individual.

4.6. Limitaciones

Uno de los principales desafios al utilizar el algoritmo de procesamiento de imagenes
para el conteo de colonias bacterianas es la calidad de las imagenes de entrada. La
precision y efectividad del analisis pueden verse significativamente afectadas por varios
factores relacionados con la calidad de la imagen:

1. Fotografias de mala calidad: las imagenes borrosas pueden dificultar la
identificacién precisa de los bordes de las colonias bacterianas. Esto puede llevar a
errores en la segmentacion y conteo, ya que el algoritmo podria no distinguir
claramente entre colonias individuales o confundir areas de fondo con colonias.

2. lluminacién incorrecta: la iluminacion desigual o insuficiente es otro problema
comun. Si una parte de la imagen esta mas iluminada que otra, el contraste entre
las coloniasy elfondo puede variar significativamente. Esto afecta la umbralizacion,
ya que el algoritmo puede establecer un umbral incorrecto que no se adapta bien a
todas las areas de la imagen, resultando en regiones mal segmentadas.

3. Sombras y reflejos: las sombras pueden crear dreas oscuras en la imagen que el
algoritmo podria interpretar incorrectamente como parte del fondo o como colonias
adicionales. Los reflejos, por otro lado, pueden crear puntos de alta intensidad que
se confunden con colonias bacterianas, alterando el conteo final.

4. Ruidodelaimagen: elruidovisual, causado por la calidad de lacamara o elentorno
de captura, puede introducir falsos positivos en el analisis. Pixeles aleatorios de alta
intensidad pueden ser interpretados como colonias bacterianas, mientras que el
ruido de baja intensidad puede dificultar la deteccién de colonias reales.

5. Resolucion de laimagen: las imagenes de baja resolucidon pueden no proporcionar
suficiente detalle para una segmentacion precisa. En contraste, imagenes de muy
alta resolucién pueden aumentar el tiempo de procesamiento sin necesariamente
mejorar la precision del analisis, a menos que se optimicen adecuadamente los
algoritmos de procesamiento de imagenes.
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5. Resultados experimentales

5.1. Metodologia de pruebas

En esta seccion se describe el procedimiento seguido para evaluar la eficacia del
algoritmo desarrollado para el conteo automatico de colonias bacterianas en placas de
Petri. Se utilizé un conjunto de 30 imagenes de placas de Petri para realizar las pruebas. A
continuacion, se detalla el proceso seguido para cada imagen.

5.1.1. Preparacion de las imagenes

Captura de imagenes: las imagenes de las placas de Petri fueron capturadas en
los laboratorios de la Universidad Rey Juan Carlos. Cada imagen se guardé en
formato .bmp para asegurar la maxima calidad sin compresion.

Carga y ajuste inicial: cada imagen ha sido cargada en la interfaz grafica de la
aplicacién web. A través de esta interfaz, el usuario ajusta manualmente el circulo
rojo alrededor de la placa de Petri. Este ajuste es crucial para definir la region de
interés (ROI) y asegurar que el analisis se realice Unicamente dentro de los limites
de la placa.

Umbralizacién: la umbralizacién de la imagen se ha realizado automaticamente
utilizando un algoritmo de Otsu. Sin embargo, en casos donde la calidad de la
imagen o la iluminacién no han permitido un ajuste 6ptimo, el usuario ha ajustado
elumbral manualmente a través de un control deslizante en la interfaz grafica.

5.1.2. Parametros del algoritmo

Ajuste de K en la funcion DividirRegionSiEsGrande: para el proceso de division
de regiones, se utiliza un valor inicial de K= 1.25, con un incremento de 0.1 en un
bucle que se repite 20 veces. Estos valores han sido seleccionados después de
realizar multiples pruebas con diversas imagenes y determinar que estos
parametros proporcionaban resultados dptimos en la mayoria de los casos.
Iteraciones: el bucle de 20 iteraciones permite ajustar dinamicamente los
parametros de tamafo de las regiones, asegurando una mayor precision en el
conteo de colonias bacterianas.

5.1.3. Procedimiento de conteo

Conteo automatico: una vez ajustado el circulo y el umbral, el algoritmo procesa
la imagen y realiza el conteo automatico de las colonias bacterianas. Este conteo
se repite para cada iteraciéon del bucle, ajustando los parametros de tamafo de las
regiones.

Conteo manual: paralelamente, se realiza un conteo manual de las colonias en
cada imagen para comparary validar la precisiéon del algoritmo automatico.

5.1.4. Analisis de resultados

Comparacion de resultados: los resultados obtenidos del conteo automatico se
comparan con los resultados del conteo manual. Se calcula el margen de error
para cada imagen, lo que permite evaluar la precision y fiabilidad del algoritmo.
Calculo del margen de error: el margen de error se determina como la diferencia
porcentual entre el nimero de colonias contadas manualmente y el nimero
contado automaticamente por el algoritmo. Este analisis proporciona una medida
cuantitativa de la precision del sistema.
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e Promedio de conteo: se calcula el promedio de los conteos automaticos
obtenidos en las 20 iteraciones para cada imagen. Este promedio ayuda a reducir
la variabilidad y a obtener una estimacién mas robusta del nimero de colonias
bacterianas.

5.2. Resultados cuantitativos y cualitativos

5.2.1. Resultados cuantitativos

La tabla a continuacidon resume estos resultados, proporcionando una visién
clara de la eficiencia y precisiéon del algoritmo bajo diferentes condiciones. La
precision se calcula como el porcentaje de colonias detectadas automaticamente
que coinciden con las contadas manualmente.

Tablas de resultados

Tiempo de Colonias Colonias Precision (%)
procesamiento detectadas manuales
(ms)

Imagen_1.bmp 1750 205 207 99,03
Imagen_2.bmp 1832 215 218 98.62
Imagen_3.bmp 1615 296 297 99.66
Imagen_4.bmp 2034 301 303 99.33
Imagen_5.bmp 1678 231 234 98.72
Imagen_6.bmp 1827 402 402 100.00
Imagen_7.bmp 1939 157 158 99.37
Imagen_8.bmp 2007 113 116 97.41

Imagen_9.bmp 2004 171 173 98.84
Imagen_10.bmp 1996 158 161 98.14
Imagen_11.bmp 1999 207 207 100.00
Imagen_12.bmp 2021 417 421 99.05
Imagen_13.bmp 1973 331 334 99.10
Imagen_14.bmp 1914 198 198 100.00
Imagen_15.bmp 1854 274 276 99.23
Imagen_16.bmp 2010 309 311 99.34
Imagen_17.bmp 1976 212 212 100.00
Imagen_18.bmp 1728 120 121 99.17
Imagen_19.bmp 1834 187 189 98.94
Imagen_20.bmp 2012 406 409 99.27
Imagen_21.bmp 1978 263 267 98.50
Imagen_22.bmp 1810 204 209 97.61

Imagen_23.bmp 2008 142 144 98.61

Imagen_24.bmp 1711 197 198 99.49
Imagen_25.bmp 1658 96 98 97.98
Imagen_26.bmp 1923 342 345 99.13
Imagen_27.bmp 2124 254 254 100.00
Imagen_28.bmp 1814 111 114 97.37
Imagen_29.bmp 1988 102 103 99.03
Imagen_30.bmp 1723 286 289 98.96

Tabla 1: tabla de los resultados obtenidos de cada una de las imagenes.
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Leyenda
Para facilitar la interpretacion de los datos presentados en la tabla, se proporciona la
siguiente leyenda:
e Tiempo de procesamiento (ms): tiempo en milisegundos que tomé el algoritmo
para procesar la imagen
e Colonias detectadas: numero de colonias bacterianas detectadas
automaticamente por el algoritmo.
e Colonias manuales: nimero de colonias contadas manualmente.
e Precision (%): precision del algoritmo calculada como (Colonias detectadas /
Colonias manuales) * 100.

5.2.2. Resultados cualitativos

Para proporcionar una evaluacion detallada del rendimiento del algoritmo, se han
calculado la media y la desviacién estandar tanto del tiempo de procesamiento como de
la precisién. Estos calculos son fundamentales para entender la consistencia y fiabilidad
del algoritmo.

e Tiempo de procesamiento

1. Media del tiempo de procesamiento: la media del tiempo de procesamiento
es una medida estadistica que representa el promedio de los tiempos que el
algoritmo tomo para procesar cada imagen.

Xtp = 3—10 Z 30 Xtp; = 3—10 (1750 + 1832+ 1615 + -+ + 1988 + 1723) = 1877.37 ms
i=1
2. Desviacion estandar del tiempo de procesamiento: la desviacidn estandar
es una medida que indica cuanta variaciéon o dispersién existe respecto a la
media. En el contexto del tiempo de procesamiento, una desviacion estandar
baja indica que los tiempos de procesamiento estan muy cerca de la media,
mientras que una desviacién estandar alta indica una mayor variabilidad.

Op = \/3—10 nz 30 (Xtp; —1877.37)? = 156.45 ms
i=1
e Precision
1. Media de la precision del algoritmo: la media de la precisidon se calcula de
manera similar a la media del tiempo de procesamiento, pero en este caso se
utilizan los valores de precisién para cada imagen. Esta media nos da unaidea
del rendimiento general del algoritmo en términos de cudantas colonias
detectadas automaticamente coinciden con las contadas manualmente.

— 1 1

Xp 30 Z 30Xp; = 30 (99.03 +98.62 +99.66 + -+ + 99.03 + 98.96) = 98.91%
i=1

2. Desviacion estandar de la precision del algoritmo: aligual que para el tiempo
de procesamiento, la desviacién estandar de la precisién indica cuanto varian
las precisiones individuales respecto a la media de precision.

1
9 = \/% ﬂz 30 (Xp; —98.91)% = 0.67%

=1
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5.3. Analisis de resultados

En esta seccion, se lleva a cabo un analisis exhaustivo de los resultados obtenidos en
las pruebas del algoritmo de conteo de colonias bacterianas. La evaluacion de los datos
recolectados permite determinar la precision y eficiencia del algoritmo en comparacion
con los métodos manuales tradicionales.

Elanalisis se centrara en identificar las fortalezas y debilidades del algoritmo, examinando
factores como la consistencia en la deteccién de colonias, el impacto de las condiciones
de las imagenes (como la calidad y la iluminacién), y la variabilidad en el tiempo de
procesamiento. Ademas, se discutira la precision del algoritmo frente al conteo manualy
se destacaran los casos donde el algoritmo ha mostrado un rendimiento notable o donde
ha enfrentado dificultades.

Este andlisis no solo nos proporcionara una comprension clara del desempefo actual del
algoritmo, sino que también nos permitira identificar areas de mejora y ajustes necesarios
para optimizar su funcionamiento en futuras implementaciones. Con base en los hallazgos
de esta seccién, se podran proponer recomendaciones para mejorar la precision y
eficiencia del algoritmo en el conteo de colonias bacterianas.

5.3.1. Evaluacién del rendimiento del algoritmo

Los resultados obtenidos en el analisis del algoritmo de conteo de colonias
bacterianas muestran una media de tiempo de procesamiento de 1887.37 milisegundos,
lo que indica un rendimiento eficiente en el algoritmo en la mayoria de los casos. La
precision media alcanzada fue de 98.91%, lo que refleja la alta fiabilidad del algoritmo.
Ademas, la desviacion estandar del tiempo de procesamiento fue de 156.45 ms, lo que
sugiere una variabilidad aceptable en el rendimiento del algoritmo. La precisién, con una
desviacion estandar de 0.67%, reafirma la consistencia del algoritmo en diferentes
pruebas. Estos resultados demuestran que el algoritmo no solo es rapido sino también
altamente preciso.

Se puede observar que el algoritmo mantiene una alta consistencia en la deteccidén de
colonias bacterianas, incluso bajo diferentes condiciones de calidad e iluminacién de las
imagenes. Sin embargo, es importante mencionar que las imagenes de baja calidad o con
iluminacion desigual pueden afectar la precisiéon del umbral automatico, requiriendo
ajustes manuales adicionales por parte del usuario. También se debe tomar en cuenta que
aquellas imagenes donde hay zonas mas iluminadas que otras o reflejos (Figura 15)
pueden suponer un gran problema dado que la umbralizacion no se ajustaria
adecuadamente (Figura 16), aun haciéndolo manual, podria llegar a eliminar colonias
bacterianas (Figura 17) bajando considerablemente la precision del algoritmo.

Figura 15 Figura l : Figura 17
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Figura 15: imagen con iluminacidn no equilibrada.
Figura 16: imagen con umbralizacién no uniforme.
Figura 17: imagen umbralizada con colonias bacterianas no visibles

Entérminos de tiempo de procesamiento, lavariabilidad detectada se considera aceptable
y estd influenciada por factores como la resolucién de la imagen y la complejidad de las
colonias presentes. La eficiencia del algoritmo permite un procesamiento rapido, lo cual
es crucial para aplicaciones que requieren resultados en tiempo real.

Finalmente, al comparar los resultados del algoritmo con el conteo manual, se destaca la
alta precision del sistema automatizado. Aunque en algunos casos especificos se
observaron ligeras discrepancias, la diferencia promedio entre el conteo manual y el
automatico fue minima, lo que valida la efectividad del algoritmo en la mayoria de los
escenarios. Sin embargo, es importante mencionar que el algoritmo enfrenta dificultades
cuando las bacterias estan extremadamente juntas (Figura 18), lo que puede impedir una
correcta divisidon de las colonias, y puede afectar la precisidon en estos casos.

Figura 18

Figura 18: dos colonias bacterianas superpuestas.

5.3.2. Evaluacion del algoritmo

Fortalezas

e Precision y fiabilidad: la alta precision del algoritmo garantiza resultados
confiables en la deteccién de colonias bacterianas, lo que es crucial para
aplicaciones en microbiologia.

o Consistencia de resultados: la baja variabilidad en los resultados demuestra que
el algoritmo ofrece un desempefio estable bajo diversas condiciones, minimizando
la necesidad de ajustes constantes.

e Automatizacion eficiente: la automatizacién del conteo de colonias reduce
significativamente el tiempo y esfuerzo manual, optimizando el flujo de trabajo en
laboratorios y otras aplicaciones.
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Debilidades

Sensibilidad a la calidad de imagen: imagenes con baja calidad o iluminacion
desigual pueden afectar negativamente el rendimiento del algoritmo, haciendo
necesario un preprocesamiento adicional.

Desafios con colonias superpuestas: la dificultad del algoritmo para distinguir
entre colonias demasiado juntas puede llevar a errores en el conteo, disminuyendo
su precisidn en situaciones complejas.

Problemas con reflejos e iluminacion: reflejos y variaciones en la iluminacion de
las imagenes pueden causar una umbralizacién incorrecta, comprometiendo la
visibilidad y deteccion de colonias.

Oportunidades de mejora

Preprocesamiento de imagenes: implementar técnicas avanzadas de mejora de
imagen para aumentar la calidad antes de la deteccion de colonias, reduciendo la
dependencia de condiciones de iluminacién ideales.

Optimizacion del algoritmo: ajustar y mejorar el algoritmo de deteccion para
manejar mejor las colonias superpuestas y adaptarse a diferentes calidades de
imagen.

Desarrollo de interfaz de usuario: crear unainterfaz que facilite ajustes manuales
minimos y ofrezca recomendaciones basadas en la calidad de la imagen,
mejorando la usabilidad y eficiencia del sistema.
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6. Conclusion

En este proyecto se ha desarrollado un algoritmo para el conteo automatico de
colonias bacterianas en placas de Petri licenciado bajo la GNU General Public License v3
(GPLv3), utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes y aprendizaje
automatica. El codigo fuente de este proyecto esta disponible en el siguiente repositorio
de GitHub: [https://github.com/SaraiMendiz/Microbial-Colony-Counter]. Este trabajo ha
demostrado ser un paso significativo hacia la automatizacién de tareas criticas en
microbiologia con el fin de lograr avances notables en varios aspectos fundamentales.

En el presente trabajo se ha realizado una revisién exhaustiva de las técnicas actuales de
procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico aplicadas al conteo de colonias
bacterianas. Se exploraron métodos como la umbralizacidn, la transformada de Hough,
filtros de suavizado y deteccidn de bordes, y el uso de redes neuronales convolucionales.
Este analisis proporcion6 una base soélida para el desarrollo del algoritmo, permitiendo
identificar las técnicas mas efectivas y adecuadas para nuestro objetivo.

Los objetivos del proyecto han sido detallados, tanto generales como especificos. El
objetivo principal fue desarrollar un algoritmo capaz de identificar. Contar
automaticamente las colonias bacterianas en imagenes de placas de Petri. Los objetivos
especificos incluyen el desarrollo de técnicas de procesamiento de imagenes, la
automatizacién del proceso de conteo, la mejora de la precisién en la deteccidn de
colonias, la creacion de una interfaz amigable para el usuario y la evaluacién continua del
rendimiento del algoritmo.

Se han puntualizado los recursos de hardware y software utilizados para el desarrollo del
proyecto. Esto incluye la descripcion del equipo empleado como el portatit HP Gaming
Pavilion 5 4600H para el desarrollo y pruebas, y las herramientas de software como C++,
OpenCV, Python, Flask, HTML, CSSy JavaScript. También se describieron las herramientas
de desarrollo empleadas, como Visual Studio Code y las extensiones necesarias para
facilitar el desarrollo en multiples lenguajes.

Se presentd una vision general del sistema desarrollado, destacando sus componentes
principales: el frontend, el backend y el algoritmo de procesamiento de imagenes. Se ha
explicado el flujo de datos desde la carga de imagenes hasta la visualizacion de resultados,
proporcionando una comprension clara de la arquitectura del sistema y su
funcionamiento.

Los pasos del algoritmo desarrollado han sido descritos desde la carga de imagenes y la
deteccién del circulo mas grande, hasta el etiquetado de regiones, el filtrado de estas y su
division en caso de que sean mas grandes que el promedio. Se ha destacado laimportancia
del formato de la imagen Bitmap (.bmp) y se explicd co6mo se manejan las imagenes
umbralizadas y las regiones etiquetadas.

Se ha detallado el desarrollo de la GUI, que permite a los usuarios interactuar con el
sistema de manera eficiente. Se ha explicado la arquitectura de la aplicacion web, la carga
de imagenes y la seleccion de parametros, el ajuste del circulo y del umbral, y la
visualizaciéon de resultados. También se mencionaron las funcionalidades adicionales y
futuras, como la descarga de resultados y el almacenamiento de datos.

Se han abordado los aspectos relacionados con el despliegue y mantenimiento de la
aplicacién web, incluyendo la configuracion del entorno de despliegue, laimplementacion
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de técnicas de integracion y despliegue continuos (CI/CD), y las medidas de
mantenimiento continuo para asegurar la estabilidad y escalabilidad del sistema.
Finalmente, se ha presentado la metodologia de pruebas y los resultados experimentales
obtenidos al evaluar la eficacia del algoritmo. Se han analizado los resultados cuantitativos
y cualitativos, comparando los conteos automaticos con los manuales y evaluando la
precisiony eficiencia del sistema bajo diferentes condiciones.

6.1. Trabajo Futuro

6.1.1. Pruebas adicionales y validacion

Una de las limitaciones significativas ha sido la validacién y prueba extensiva del
algoritmo con datos reales y bajo diversas condiciones de laboratorio. Aunque se han
realizado pruebas con un conjunto limitado de 30 imagenes, es esencial expandir este
numero y validar el algoritmo con una mayor variedad de muestras y condiciones
experimentales. La validacién extensiva permitiria ajustar y optimizar el algoritmo para
asegurar su robustez y fiabilidad en situaciones reales, como diferentes tipos de agar,
variaciones en el tamafo de las colonias, y diferentes especies bacterianas.

La inclusion de escenarios de prueba que simulen condiciones adversas, como imagenes
con bajo contraste, ruido elevado y variaciones extremas en la iluminacién, proporcionaria
una evaluacion mas completa del desempeno del algoritmo y ayudaria a identificar areas
especificas para mejoras adicionales.

6.1.2. Clusterizacion y esfericidad

Se intentdé emplear la clusterizacion para el conteo de colonias bacterianas, pero se
encontraron problemas significativos en la determinacién de la esfericidad de las
bacterias, lo que incrementaba considerablemente el tiempo de ejecucion del programa.
Estos problemas llevaron a la implementacién de un nuevo método que se enfocaba en
considerar solo las regiones dentro de la placa de Petri, descartando aquellas que
pudieran interferir en el conteo. Ademas, se ha permitido al usuario calibrar la
umbralizacidon para reducir el "ruido" de la imagen y asegurar que solo las bacterias
aparecieran en blanco dentro de la placa de Petri. Este enfoque ha simplificado el analisis
alenfocarse en las regiones dentro de la placay permitio dividir correctamente las colonias
agrupadas para un conteo mas preciso.

6.1.3. Implementacion de paralelismo y concurrencia

En la busqueda continua de mejorar la eficiencia y el rendimiento del algoritmo de conteo
de colonias bacterianas, una de las posibles direcciones futuras es la implementacién de
técnicas de paralelismo y concurrencia. Estas técnicas permitiran optimizar el
procesamiento de imagenes, especialmente cuando se manejen grandes volumenes de
datos o se necesite un tiempo de respuesta mas rapido.

El paralelismo implica dividir una tarea grande en varias subtareas que pueden ejecutarse
simultdaneamente en multiples nucleos de procesador. Para el algoritmo de conteo de
colonias, esto podria significar dividir la imagen en secciona mas pequefias y procesar
cada seccioén en paralelo. De esta forma, el tiempo total de procesamiento se reduce
significativamente, ya que las operaciones de deteccidn, etiquetado y filtrado de regiones
se realizarian simultaneamente.
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Por otro lado, la concurrencia permite que varias tareas se ejecuten de manera
intercalada, mejorando la eficiencia del uso del procesador y reduciendo el tiempo de
espera. En el contexto del servidor de la aplicacién web, implementar concurrencia podria
permitir que multiples solicitudes de procesamiento de imagenes sean atendidas de
manera mas eficiente, gestionando mejor los recursos y reduciendo los tiempos de
respuesta

La adopcidn de estas técnicas requerira una revision y reestructuracion del cédigo actual
para identificar las partes del algoritmo que pueden ser paralelizadas de manera efectiva.
Ademas, se necesitara la implementacion de mecanismo de sincronizacion para asegurar
que los datos compartidos entre diferentes hilos de ejecucidn sean manejados
correctamente, evitando problemas de inconsistencia.

A medida que el sistema escala y la demanda de procesamiento aumenta, la
implementacién de paralelismo y concurrencia se convertira en una herramienta esencial
para mantener y mejorar el rendimiento del sistema. Esto no solo mejorara la eficiencia,
haciendo que la aplicacién sea mas robustay capaz de manejar mayores cargas de trabajo.

6.1.4. Correccion avanzada de iluminacion y reflejos

La calidad de lasimagenes es crucial para el correcto funcionamiento del algoritmo
de conteo de colonias bacterianas. Una de las principales mejoras futuras seria el
desarrollo de técnicas avanzadas de correccién de iluminacién y eliminacidén de reflejos.
Estas mejoras permitirian que el algoritmo funcione de manera mas efectiva bajo diversas
condiciones de iluminaciény minimicen los errores causados por reflejos en las placas de
Petri.

La correccién avanzada de iluminacion podria incluir la implementacion de algoritmos que
normalicen la iluminacion en la imagen, eliminando sombras y ajustando las variaciones
de luz para crear un fondo mas uniforme. Esto ayudaria a mejorar la precisién de la
umbralizacidon y la segmentacion de colonias bacterianas.

La eliminacidn de reflejos podria lograrse mediante técnicas de filtrado y procesamiento
de imagenes que identifiquen y mitiguen los reflejos sin afectar las caracteristicas
importantes de las colonias bacterianas. Estas mejoras son esenciales para asegurar la
robustez y fiabilidad del algoritmo en diversas condiciones de captura de imagenes.

6.1.5. Redes neuronales

Aunque el algoritmo actual ofrece una alta precision en el conteo de colonias
bacterianas, existe una limitacion significativa en casos donde las colonias estan muy
juntas o solapadas. En estos casos, la determinacion del tamano de la regién puede no ser
suficiente para un conteo preciso. Habria sido deseable emplear redes neuronales para
mejorar la identificacidon y separacidn de colonias en estas situaciones complejas.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son especialmente adecuadas para el
procesamiento de imagenes debido a su capacidad para aprender caracteristicas
jerarquicas y complejas de las imagenes. En el contexto de la identificacién y conteo de
colonias bacterianas, las CNN podrian ser entrenadas para identificar colonias
individuales, incluso cuando estan agrupadas o solapadas.
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El proceso de integraciéon de redes neuronales en el algoritmo podria incluir los siguientes
pasos:

1. Recolecciéon y anotacion de datos: primero, seria necesario recolectar un
conjunto grande y variado de imagenes de placas de Petri con colonias
bacterianas, incluyendo casos de colonias agrupadasy solapadas. Estas imagenes
deberian ser anotadas manualmente para crear un conjunto de datos de
entrenamiento que incluya las ubicaciones exactas de cada colonia bacteriana.

2. Procesamiento de imagenes: las imagenes recolectadas serian procesadas para
mejorar la calidad de los datos de entrada. Esto podria incluir la normalizacién de
lailuminacién, el ajuste de contraste, y la aplicacion de filtros para reducir el ruido.

3. Disenoyentrenamiento de lared neuronal: se disefaria una CNN adecuada para
la tarea de segmentacion y clasificacion de colonias bacterianas. Arquitecturas
populares como U-Net o Mask R-CNN podrian ser empleadas debido a su éxito en
tareas de segmentacion de imagenes biomédicas [27]. La red seria entrenada
utilizando el conjunto de datos anotado, optimizando los parametros para
maximizar la precisiéon de la deteccidon y separacién de colonias.

4. Validacion y evaluacién: una vez entrenada, la red seria validad y evaluada
utilizando un conjunto de datos independiente para asegurarse de que el modelo
generaliza bien las nuevas imagenes. Las métricas de evaluacién incluirian
precision, sensibilidad, especificidad y el F7-score.

5. Integracidn con el algoritmo existente: la red neuronal entrenada se integraria en
el flujo del algoritmo existente. Durante la etapa de identificacion de colonias, en
lugar de confiar Unicamente en métodos de procesamiento de imagenes
tradicionales, la CNN se utilizaria para identificar y segmentar las colonias. Esto
permitiria una separacion mas precisa de colonias solapadas y agrupadas.

6. Ajustes y mejoras continuas: basandose en los resultados y la retroalimentacién
de usuarios, se realizarian ajustes y mejoras continuas en el modelo de la red
neuronal. Esto podria incluir la recoleccién de méas datos de entrenamiento, la
experimentaciéon con diferentes arquitecturas de redes neuronales, y la
optimizacion de los hiperparametros del modelo.

6.1.6. Interfaz de usuario mejorada

Una mejora significativa para el sistema seria el desarrollo de una interfaz de
usuario mas accesible e intuitiva. La creacidon de una interfaz amigable que facilite
lainteraccidon del usuario con el sistema, proporcionando herramientas de ajustey
visualizacion claras y comprensibles, mejoraria significativamente la experiencia
del usuario.

El desarrollo de tutoriales interactivos y guias de uso integradas en la interfaz
también seria beneficioso, permitiendo a los usuarios comprender y utilizar el
sistema de manera eficiente sin necesidad de formacion extensa. Ademas, la
capacidad de personalizar y guardar configuraciones de usuario podria mejorar la
eficiencia delflujo de trabajo y la adaptacidon del sistema a necesidades especificas
de los usuarios.
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