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RESUMEN

La caracterizacion del perfil citologico de la mucosa vaginal durante el ciclo estral en perras
con Ayuda de Inteligencia Artificial" presenta un estudio cuyo objetivo principal es mejorar la
precision en la identificacion de las diferentes fases del ciclo estral en perras mediante el uso
de inteligencia artificial (IA). Este enfoque pretende superar las limitaciones de los métodos
tradicionales de citologia vaginal que, aunque efectivos, dependen en gran medida de la

experiencia del clinico, lo que puede llevar a errores en el diagndstico.

El estudio se enfoca en el desarrollo y aplicacion de un modelo basado en A, especificamente
utilizando la técnica YOLOVS, para segmentar y clasificar las células de la mucosa vaginal en
imagenes microscopicas. El modelo se entrend y evalud utilizando un conjunto de datos
anotados, y sus resultados se compararon con los métodos tradicionales. Los resultados
muestran que el modelo tiene un buen rendimiento en términos de precision y eficiencia, lo
que sugiere que la A puede ser una herramienta util en la practica veterinaria para la citologia

vaginal.

Este trabajo concluye que la integracion de IA en la medicina veterinaria no solo tiene el
potencial de mejorar la precision diagndstica, sino que también podria facilitar la
automatizacion de procesos clinicos, reduciendo la carga de trabajo de los profesionales y

mejorando los resultados para los pacientes caninos.



ABSTRACT

Characterization of the cytological profile of the vaginal mucosa during the estrous cycle in
bitches with the aid of Artificial Intelligence" presents a study whose main objective is to
improve the accuracy in the identification of the different phases of the estrous cycle in bitches
by using artificial intelligence (AI). This approach aims to overcome the limitations of
traditional vaginal cytology methods that, although effective, rely heavily on the clinician's

experience, which can lead to errors in diagnosis.

The study focuses on the development and application of an Al-based model, specifically using
the YOLOVS8 technique, to segment and classify vaginal mucosal cells in microscopic images.
The model was trained and evaluated using an annotated dataset, and its results were compared
with traditional methods. The results show that the model performs well in terms of accuracy

and efficiency, suggesting that Al can be a useful tool in veterinary practice for vaginal
cytology.
This paper concludes that the integration of Al in veterinary medicine not only has the potential

to improve diagnostic accuracy, but could also facilitate the automation of clinical processes,

reducing practitioner workload and improving outcomes for canine patients.
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I.  INTRODUCCION
La citologia vaginal es parte esencial de la practica médica, es un método facil y no invasivo
para establecer en que etapa del ciclo estral estan las hembras, ademas mediante este
procedimiento se puede diagnosticar ciertas anomalias o patologias del aparato reproductivo.
Es un método util, debido a que los resultados son inmediatos y pueden ser utilizados en la
consulta diaria por lo que el equipo necesario es limitado. Aunque es una técnica fiable, muchos
clinicos no tan experimentados en el area pueden fallar, por lo que se necesita de una vision
experta para dar un correcto diagnostico e interpretacion de los resultados (1). Por otra parte,
el ciclo estral es un proceso recurrente que se produce a lo largo de la vida reproductiva de la
hembra canina y que comprende una serie de cambios hormonales y fisioldgicos en el sistema
reproductivo (2). Este consta de las fases de proestro, estro y metaestro, y va precedido por la

fase de anestro. (3)

La medicina veterinaria puede tener un notable avance si se incluye la inteligencia artificial
(IA), debido a que los sistemas de IA podrian ayudar a los médicos a tener diagndsticos mas
precisos, dar tratamientos mas adecuados, lo cual mejorara considerablemente la salud animal
(4). La subjetividad y complejidad del analisis de imagenes en el ambito de la medicina, tanto
en humanos como en animales, ha llevado a los investigadores a adentrarse en el mundo de la
IA y el deep learning, para automatizar este tedioso proceso. Pese que en la medicina humana
esta mas avanzada en esta area, la medicina veterinaria esta empezando a hacer grandes avances
(5). El potencial de la TA dentro del campo veterinario es ilimitado, se prevé un futuro
prometedor donde la TA serd una herramienta indispensable en la mayoria de las areas
veterinarias, desde el diagnostico hasta el control epidemiologico (6). En cuanto a las
aplicaciones moviles, se han desarrollado varias para ayudar a los veterinarios a tratar a sus
pacientes de una manera mas eficaz, a diario se crean nuevas aplicaciones destinadas a la

medicina humana como también a la veterinaria, aunque la humana puede estar mucho mas
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avanzada, la veterinaria no se queda atrés. Dicho esto, es posible utilizar estas herramientas
para aumentar la calidad de atencion al paciente, asi como también la calidad de los resultados

diagnosticos (7).

II. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El andlisis citoldgico de la mucosa vaginal es una herramienta importante para el diagnostico
y manejo de la reproduccion canina. Sin embargo, el andlisis citoldgico tradicional requiere de

un observador experimentado, lo que puede limitar su disponibilidad y confiabilidad.

Es de gran importancia el estudio del ciclo estral en perras, ya que podemos detectar ciertas
anomalias reproductivas, como también diagnosticar patologias del sistema reproductivo, pero

muchas veces los resultados dependen mucho de la experiencia del observador.

El observar una placa de citologia vaginal y llegar a su interpretacion toma aproximadamente
unos 10 a 20 minutos, pero si son varias placas al dia el cansancio visual puede surgir errores,
por lo que aqui la inteligencia artificial juega un papel importante para precisar el diagnostico
y reconocimiento de las células, ya que existen patrones que son imperceptibles al ojo humano,

lo que convertiria esta técnica en eficaz y precisa.

III. JUSTIFICACION

La IA puede utilizarse para automatizar el analisis citologico de la mucosa vaginal en perras.
Esto se puede lograr mediante el desarrollo de un modelo de IA que sea capaz de identificar

los diferentes tipos de células presentes en la mucosa vaginal durante el ciclo estral.

El modelo de IA se puede entrenar utilizando un conjunto de datos de muestras citoldgicas de
perras. El conjunto de datos debe incluir muestras de todas las fases del ciclo estral para que el

modelo pueda aprender a identificar las diferencias entre las células de cada fase.

Una vez que el modelo de IA esté entrenado, se puede utilizar para analizar muestras citologicas
de perras. El modelo puede proporcionar informacion sobre la fase del ciclo estral de la perra,

asi como sobre la presencia de posibles anomalias.

11



IV. HIPOTESIS

La inteligencia artificial (IA) automatiza el andlisis citolégico de la mucosa vaginal en

perras, mejorando la precision y la eficiencia de este procedimiento.

12



V. OBJETIVOS
5.1. Objetivo general

Caracterizar del perfil citologico de la mucosa vaginal durante el ciclo estral en perras con

ayuda de inteligencia artificial
Objetivos especificos

e Identificar las células presentes en la mucosa vaginal de las perras para determinar en

qué etapa del ciclo estral se encuentran.

e Desarrollar un modelo de inteligencia artificial para automatizar el proceso de analisis

de las muestras citologicas de la mucosa vaginal.

e C(Crear una aplicacion mévil que ayude a los médicos veterinarios a caracterizar el perfil

citologico de la mucosa vaginal.

13



VI. REVISION BIBLIOGRAFICA
6.1.Anatomia del sistema reproductivo
La hembra y su sistema reproductivo tienen funciones reproductivas, que incluyen la
produccion de ovocitos, brindar un entorno para el desarrollo y nutricion del feto, la paricion y
luego continuar con la etapa de lactancia (8). Los organos reproductivos femeninos se

componen de ovarios, trompas uterinas, vagina, vestibulo, vulva y clitoris (9).

6.1.1. Ovarios

Los ovarios o también llamados gonadas femeninas, son un par de 6érganos ovalados, unidos
por un mesovario a la pared de la cavidad y también por el mesosalpinx, se encuentran ubicados
caudales al rifion. Tiene un aspecto liso antes del celo, en cambio en perras multiparas puede
tener una superficie rugosa o nodular. En algunos casos los ovarios tienen diferentes tafiamos,
siendo asi, el izquierdo suele ser el mas grande (9). Su funcién es producir 6vulos y hormonas
sexuales tales como el estrégeno y progesterona. El estrogeno es fundamental para el
crecimiento de los dvulos y la progesterona que acondiciona el ttero para la gestacion. Una
vez que ya se ha alcanzado la pubertad y aparece el primer ciclo estral, el tamafio y forma de

los ovarios cambian (10).

6.1.2. Trompas uterinas

Las trompas uterinas son estructuras angostas y enrevesadas ubicadas cerca de los ovarios. Esta
rodeada por procesos similares a dedos conocido como fimbrias, que se expanden por las
superficies de los ovarios para atrapar los 6vulos cuando se liberan. Estan suspendidas por una
parte del peritoneo visceral conocido como mesoséalpinx, que es luego se continua con el

mesovario y mesometrio (11).

Miden alrededor de 5 a 10 cm de longitud y pocos milimetros de ancho. Se proyecta

parcialmente hacia afuera en el ostium de la bursa ovarica, la porcion final de la trompa ovarica,

14



también conocida como istmo, se puede reconocer externamente, pero la porciéon media suele

estar cubierta por tejido adiposo (12).

6.1.3. Vagina

Es un tubo relativamente largo, sus paredes son delgadas y elasticas a lo largo y ancho. Esta
localizada en una ubicacion media, en el interior de la cavidad pelviana, posicionada
dorsalmente con el recto y la vejiga, mientras que ventralmente con la uretra. Consta de dos
partes, las cuales forman el 6rgano reproductor femenino y como también el conducto de parto:
la parte craneal del conducto es exclusivamente reproductivo que se extiende desde el cuello
uterino hasta la uretra. La parte caudal o también llamado vestibulo, cumple doble funcion:

urinaria y reproductiva (13).

6.1.4. Vestibulo y vulva

El vestibulo es significativamente mas pequeiio que la vagina, ubicado casi en su totalidad,
caudal al arco isquiatico, lo que le permite direccionarse ventralmente hasta su abertura en la
vulva. Las paredes del vestibulo tienen menor elasticidad comparadas con las paredes de la
vagina, son muy vascularizadas, con un paquete de venas que constituyen un parche de tejido
eréctil denominado bulbo vestibular. Esta estructura se une con el exterior por medio de la
vulva, cuyos limites estan determinados por la unién de los labios en sus comisuras dorsal y

ventral (13).

6.1.5. Clitoris

Es un homoélogo femenino del pene, se encuentra en una parte de la region anterior de la
vulva. El clitoris, es formado por tejido muscular, fibroso y adiposo, tiene una red repleta
de vasos sanguineos y linfaticos. El epitelio que lo recubre es el escamoso no queratinizado.
En las perras, representa una estructura aproximadamente grande, la cual se compone de

tres partes: la crura, el cuerpo y el glande (14)
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e Crura: Se despliega en una forma de abanico para sujetar las estructuras exteriores del
clitoris y se une a los tejidos subyacentes. A partir de aqui se extiende el cuerpo.

e Cuerpo: La zona cilindrica mas importante del clitoris, consta de dos finas columnas
de tejido eréctil o cuerpos cavernosos.

¢ Glande: Forma el extremo del clitoris, aunque esta bastante desarrollado, no es facil de
visualizar cuando no esta erecto (14).

6.2. Fisiologia reproductiva

Los ciclos reproductivos de los animales domésticos, tienen periodos de receptibilidad sexual
o estro limitados, por lo que el termino ciclo estral es el correcto (15). La perra es una hembra
que se caracteriza por ser monoestrica, con una o dos ovulaciones anuales en lapsos de 5 a 12
meses, aunque su actividad reproductiva no tiene un patrén predeterminado. En el ciclo sexual
de las perras, se puede distinguir algunos aspectos diferentes a las demas especies domésticas,
entre algunas sobresalen los largos periodos de receptividad, actividad luteal (diestro) e
inactividad sexual (anestro). La hembra canina alcanza la pubertad dentro de los 6 y 24 meses,
cabe recalcar que las pequefias razas suelen ser mas prematuras que las grandes y entre el tercer

y cuarto estro se logra alcanzar el potencial reproductivo (16).

Durante el primer celo, se puede ver el llamado “celo partido™ que consiste en una fase inicial
de inflamacion y edema de la vulva con liberacion de liquido serosanguinolento, rechazo a la
monta, continuando con una segunda fase en el curso de 1 a 3 semanas en el que se puede ver

que los signos externos desaparecen y comienza la ovulacion (16).

6.2.1. Ciclo estral

El ciclo estral consta de cuatro fases: la primera fase denominada como anestro o de inactividad
sexual que dura en promedio cuatro meses. Se continua con el proestro, que se lleva a cabo en

un periodo de aproximadamente nueve dias y hay una notable tumefaccion vulvar acompanada
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de sangrado. Luego se da la tercera fase, cuando la hembra finalmente acepta al macho y ocurre
la ovulacidn espontanea que tiene una duracion de alrededor de nueve dias. En caso de que no
se presente la prefiez, aparece la tercera fase que se conoce como diestro, dura
aproximadamente 65 dias y termina en un periodo de inactividad sexual, mejor conocida como

el anestro (17).

En las perras, la finalizacioén del anestro, el inicio del proestro, incremento de la secrecion de
estradiol folicular y crecimiento de los foliculos aptos para ovular, se dan por el aumento de la

GnRH (18).

6.2.1.1.Hormonas sexuales del ciclo estral

En la adenohipdfisis se da la produccion de tres hormonas fundamentales en la reproduccion
de la hembra canina que son: la Hormona Foliculoestimulante (FSH), la Hormona Luteinizante
(LH) y la Prolactina (PRL). La FSH tiene como propo6sito inducir la formacion de foliculos
estrales. El desarrollo del cuerpo luteo es el resultado de la accion de la LH que es primordial
en el proceso ovulatorio y para luteinizar la granulosa. Mientras que la PRL se encarga del
desarrollo del tejido que servira para que secrete la glandula mamaria y que la lactacion sea

preservada, como también actia como una hormona luteotrofica (19).

La Hormona liberadora de Gonadotropinas (GnRH) es la encargada de controlar la secrecion
de FSH y LH. Cuando los valores de estrogenos aumentan, igualmente lo hace la sensibilidad
a la GnRH, lo que ocasiona que se liberen las gonadotropinas, a diferencia de la progesterona

que tiene un efecto opuesto (19).

Hay una respuesta positiva a causa del b-estradiol y consiguiente se da la liberacion de
gonadotropinas, como consecuencia del incremento progresivo de los niveles de estrogenos.
En contraste, la respuesta negativa necesita de niveles de estrogenos basales o minimos con

una duracion corta (19).
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Los foliculos ovéricos y su sintesis de foliculos ovaricos son controlada por la FSH, al igual

que actua sobre las células de la granulosa. La produccion de testosterona es controlada por la

sintesis de estrogenos donde actia la LH (19)

6.2.1.2.Fases del ciclo estral

6.2.1.2.1. Proestro

En esta fase se da el crecimiento folicular, dura entre siete a nueve dias, aunque puede variar

mucho de una perra a otra. En el trascurso de este periodo, el macho es atraido por la hembra,

el cual intentara montarla y servirla, pero ella rechazara el apareamiento. El estrogeno es la

hormona predominante en esta fase, sus niveles elevados provocan:

Produccion de feromonas que atraen a los machos

En el atero se producen numerosos capilares y se da una filtracion de sangre al lumen
uterino, lo que produce un flujo vaginal serosanguinolento

Edema de los labios vulvares e hinchazon de la region perineal, por lo que la vulva se
agranda y sobresale.

Inflamacién edematosa de la pared vaginal, por lo que el revestimiento de la vagina se
hincha y se ve brillante

Incremento del numero de capas de células de revestimiento epitelial de la vagina
Una respuesta negativa sobre el hipotalamo y la hipéfisis para inhibir la produccion de

FSH

Al mismo tiempo que los foliculos maduran, el proestro se transforma en celo verdadero o estro

(20).

Cuando el proestro esta llegando a su fin, los niveles de estrogeno comienzan a disminuir una

vez que los foliculos han llegado a su madurez y empieza la luteinizacion de los foliculos

principales, lo que causa un aumento lento de los niveles de progesterona antes de la ovulacion.
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El incremento inicial de la progesterona es lento (0,4-0,8ng/ml) y se duplican los valores
basales, que suele pasar contemporaneamente con el aumento preovulatorio de LH (1,0-

3,0ng/ml) (21).

6.2.1.2.2. Estro

Puede tener una duracién variable, pero el promedio es de 7 a 9 dias. Los niveles de estrogenos
llegan al maximo y provocan una mayor segregacion de LH por medio de la apofisis anterior,
por ende, aqui el estrogeno tiene una respuesta positiva sobre la apofisis anterior (20). El
aumento de la LH ocurre luego de que los foliculos preovulatorios y se produce un cambio
abrupto en los niveles de estrogenos y progesterona, este cambio es lo que desencadena los
sintomas de receptibilidad de la hembra hacia el macho (21). Los foliculos empiezan a madurar

y se da una luteinizacion preovulatoria (22).

El estro se caracteriza por que la hembra acepta al macho, con presencia de respuestas
postulares especificas y da paso para que se dé el servicio, aqui es cuando el periodo de estro
empieza. Este lapso receptivo normalmente coincide con la onda de LH, aunque en ocasiones
puede darse entre 1 a 4 dias después o como también nunca producirse. La vulva atn sigue con
su tamafio aumentado, sin 4embargo, el edema disminuye haciendo que este mas flacida a
diferencia de la fase anterior, esto para facilitar la penetracion del macho. También el flujo
vulvar se reduce y es menos sanguinolento que en el proestro, por lo que la coloracién cambia
a un color mas claro, a pesar de que algunas hembras pueden tener un flujo sin variaciones de

color entre las dos fases (22).

6.2.1.2.3. Diestro o metaestro

Es la fase donde comienza la secrecion de la progesterona desde la formacion de los cuerpos
luteos. Comienza en el instante que la hembra manifiesta una conducta de rechazo por la

copula, la duracion de este periodo es variable, alrededor de unos 60 a 80 dias. Una de las
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caracteristicas principales es el cambio en el tamafio y tono de la vulva, también pierden el

interés antes mostrado por el macho (23).

La hormona mds importante en esta fase es la prolactina, que es la hormona luteotropica, ya
sea en perras gestantes o no gestantes, por lo cual el cuerpo luteo necesita de la prolactina para
liberar cantidades normales de progesterona. Se producen cambios considerables en el ttero
que hacen a la hembra capaz de apta para mantener la gestacion. Todas las perras, a pesar de
no estar gestantes tienen cuerpos liteos funcionales, lo que produce que esta fase se prolongue
por 10 a 20 dias mas que en la perra gestante, por lo que la fase luteal en las no gestantes tiende
a decaer lentamente. El deterioro del cuerpo luteo y la suspension de secrecion de progesterona
se puede considerar que es el final del diestro y el itero entra en una etapa de reparacion, donde
se requiere de 1 a 3 meses y se considera que tal vez sea uno de los agentes causales de los
intervalos interstrales prolongados. En el diestro se da una secrecion de FSH Y LH que se

considera como episodica (24).

Los niveles de progesterona elevados son responsables de iniciar el crecimiento glandular en
el tejido mamario, el cual una vez que la prolactinemia incrementa al final de la gestacion (1 a
3 semanas), es mas notorio, lo que da inicio también a la lactacion. El estradiol entra también
en esta fase, estimulando el crecimiento mamario y puede tener parte en la dilatacion del cuello
uterino. Durante la prefiez los niveles de LH son bajos, también la duracion del diestro es de

aproximadamente de 56 a 58 dias (24).

6.2.1.2.4. Anestro

La fase de anestro es el tiempo que transcurre entre el parto y el comienzo del proestro, es decir
entre el periodo luteal y la aparicion de la siguiente fase folicular. De la misma manera que las

demas fases del ciclo estral, la duracién es variable, pero suele darse en 4,5 aproximadamente

(24).
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En las perras involucra la ausencia de actividad ovérica, tiene una duracién de minimo siete
semanas luego de que los valores de los niveles de progesterona disminuyan a menos de 1-2
ng/ml. El estradiol sérico varia pero la mayoria de las veces es bajo (5-10 pg/ml). La LH basal
es baja (<1-2 ng/ml) entre pulsos ocasionales, de altura variable y a menudo grandes (3-30
ng/ml) en lapsos de 7-18 h o mas. La FSH se eleva (50-400 ng/ml, media 140), mientras que
la progesterona sérica mantiene sus niveles por debajo de 1 ng/ml, con un nivel aproximado a

400 pg/ml a los 30 a 40 dias previos al estro (25).

En el final del anestro, nuevos foliculos en el ovario empiezan a aparecer nuevos foliculos en
el ovario y hay secrecion de estrogenos. Una vez que los niveles en sangre han incrementado
lo suficiente, empiezan a notarse externamente los signos del proestro, dando inicio

nuevamente al ciclo (26).
6.2.1.3.Cambios en el aparato reproductor a durante el ciclo estral

En los organos reproductivos de la hembra canina se producen una serie de cambios a

consecuencia de las hormonas sexuales secretadas en este periodo (27).

Utero: El endometrio se engrosa, se torna mas glandular y mucoide, esto por el resultado de la
progesterona. A medida que se da la segregacion de progesterona, el efecto sigue preparandose

para recibir a los 6vulos fecundados (27).

Vagina: Hay un cambio en el epitelio de revestimiento, esto es influenciado por los estrogenos

acompafiado por la progesterona (27).

Glandulas mamarias: Su tamafio incrementa ligeramente por la progesterona (27).
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6.3.Citologia vaginal

La citologia vaginal es primordial para el seguimiento de la reproduccion, este método es
sencillo, barato e invasivo para el animal. El objetivo principal de esta técnica es distinguir en

que etapa del ciclo estral esta la hembra (28).

Cuando la citologia vaginal se complementa con la historia clinica, el examen fisico y otros
métodos diagnosticos, aumenta las posibilidades de realizar un mejor diagndstico y poder dar

un tratamiento apropiado a patologias o enfermedades del tracto genitourinario (29).

Esta técnica le permite al veterinario, establecer si la hembra estd realmente en celo, decidir
cuando es el instante propicio para realizar pruebas de progesterona y LH que den con exactitud
el momento de la ovulacion, determinar si se ha pasado el tiempo en el ciclo estral para llevar
a cabo la inseminacion artificial en perras que no son receptivas para la monta natural,
identificar si la hembra esta bajo los efectos de estrogenos ya sean exdgenos o endogenos,
estimar el dia indicado para realizar una ceséarea programada (30), dado que la morfologia de
las células se refleja a consecuencia de los cambios hormonales que se dan en la vagina en el

transcurso del ciclo estral. (31)

6.3.1. Toma de muestra

En la toma de muestra, preparacion y tincion de un frotis de citologia vaginal, no se requieren
de muchas habilidades y es un método que se puede realizar de forma agil y es poco costoso.
sin embargo, la interpretacion y analisis de las muestras pueden en ocasiones verse afectados
por diversos factores, ya que los diferentes tipos de muestreo y técnicas de tincién pueden
influir en los resultados al momento de hacer la evaluacion, también la habilidad del observador
y el cambio entre las distintas fases de los estadios celulares a lo largo de ciclo estral y las

caracteristicas que puedan presentar cada caso. (32)
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Para realizar la toma de muestra, se debe como primer paso limpiar la vulva, luego se utiliza
un hisopo estéril, este se introduce por la unioén dorsal de los labios vulvares, avanzando con
delicadeza hasta poder pasar la union vestibulo vaginal, para alcanzar la porcion caudal de la

vagina, donde se hacen movimientos circulares con la finalidad de recolectar material celular

(19).

Se pasa el hisopo varias veces por un portaobjetos de vidrio (asegurarse de que este limpio),
tener en cuenta de no presionar el hisopo contra el portaobjetos para no romper las células (33).
La Muestra se fija en alcohol al 95% por 5 a 10 minutos y luego se tifie la placa para observar
en el microscopio. Para la tincion de las muestras se puede usar varios métodos como el

Papanicolau, Giemsa, Shorr, Wright y Diff-Quik (19).

Ilustracion 1Técnica de toma de muestra

Fuente: Universidad Técnica del Litoral

En la coloracion de los extendidos vaginales, se pueden usar varias tinciones, por lo general se
eligen las que requieran menos tiempo y menos complejidad para ser utilizadas dentro del
consultorio, por otro lado, las técnicas mas complicadas seran usadas dentro de un laboratorio.
Las diferencias morfoldgicas tienen que ser reconocibles con cualquier tincién antes

mencionadas (34)

6.3.2. Tincion Diff-Quik

Se desarrollo por primera vez en 1970 por Bernard Witlin, es una tincion de tipo Romanovsky,
se considera que es panoptica, lo que significa que es para tener una mejor capacidad visual,
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con la que se puede distinguir areas basofilas y acidofilas. Es posible caracterizar una cantidad
variada de frotis, como los de sangre, pero no los de aspiracién con aguja fina. Segun la
cantidad de veces que la placa sea sumergida, se dara el grado de sombreado e intensidad de la

tincion (35).

Es la tincion que se usa con mas frecuencia, entre sus mayores ventajas es que la fijacion del
frotis se da solamente al aire libre, la tincién toma unos 45 segundos como méximo. Esta

técnica permite analizar con mayor facilidad las caracteristicas de las células (36).

Consta de tres reactivos que permiten la coloracion rapida de las muestras para su estudio
morfoldgico: la primera es la solucidn fijadora que tiene verde sélido (0.002 g/I) en metanol,
continuando con la solucion tincion I (colorante acido) que su contenido es de eosina (1.22 g/1)
en un tapon de fosfato, solucion azul, Ph 6.6 y como conservante 4cido de sodio al 0.1% (w/v)
y como ultimo esta la solucion de tincion II (colorante basico) que contiene tincion de Tiazina

(1.1 g/1), tapon de fosfato de pH 6.6 (35).

Entre sus aplicaciones esta:

e Frotis sanguineo

e Frotis de medula 6sea

e Parasitologia

e Micologia

e Histo-citologia

e Para la morfologia de semen

e C(Citologia de liquidos biologicos (35)

6.3.2.1.Proceso de tincion con Diff-Quik

1. Colocar en tres recipientes para tincion los tres reactivos en el siguiente orden:

a) Solucion fijadora
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b) Colorante 4cido
c) Colorante basico (35)
2. El frotis es fijado con la solucion fijadora.
3. El portaobjetos se debe sumergir y sacar de 5 a 10 veces en el colorante rojo o solucion
eosinofilica.
4. Elportaobjetos se debe sumergir y sacar de 5 a 10 veces en el azul o solucion basofilica.
5. Se enjuaga la placa con agua de grifo.
6. Se deja secar y como algo optativo se puede colocar un cubreobjetos (37).

6.4.Clasificacion de las células en la mucosa vaginal.

La actividad ovarica durante el proestro, aumentan el nivel de estrogeno sérico, lo que genera
un conjunto de cambios en el epitelio y mucosa vaginal. Se engrosa el epitelio vaginal y se
aumenta las capas celulares a causa de los estrégenos. En el transcurso de este proceso, se da
una separacion de la membrana basal, la cual se dirige hacia el lumen vaginal, lo que provoca
la muerte celular, ya que se alejan del soporte vascular nutricio. En cuanto se da la muerte de
las células vaginales esféricas, comienzan a aumentar de tamafio y se tornan irregulares, los
nucleos también se modifican disminuyendo su tamafo, presentan picnosis y finalmente se

destruyen que se da como resultado una célula enucleada (38).

Se pueden encontrar cuatro tipos de células presentes en la mucosa vaginal: parabasales,
intermedias, superficiales y anucleares. Se considera que las células estan asociadas a las fases

del ciclo estral (39).
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Hlustracion 2 Células epiteliales de la mucosa vaginal

Cornificadas No cornificadas

YYY

Anuclear Superficial Intermedia Parabasal

Fuente: Autor

En los frotis, ademds se pueden encontrar otras células como globulos rojos, leucocitos,
bacterias, células tumorales, células epiteliales de la fosa del clitoris, células trofoblasticas

gigantes y restos. (40)

6.4.1. Parabasales

Células epiteliales, de poco tamafo, baséfilas, redondas u ovaladas, su nucleo es grande. Son
bastante comunes en hembras que no alcanzan aun su pubertad, casi no se presentan en las
demads edades, a menos que sea durante el diestro, anestro o un proestro precoz (28). Son las

mas pequetias en la observacion de una muestra vaginal (41).

Ilustracion 3 Célula Parabasal

Fuente: Autor
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Algunas veces las células parabasales pueden presentar granulocitos neutr6filos en su
citoplasma, por esto se las denomina células metastaticas, no obstante, también pueden

encontrarse en otras etapas del ciclo estral o cuando hay un cuadro de vaginitis. (40)
6.4.2. Intermedias

Su tamafo es variable, logrando clasificarlas en células intermedias pequenas y grandes.
Normalmente son grandes, de bordes irregulares y a pesar de que los nucleos de estas células
pequetias y grandes son casi iguales en magnitud que los de las células parabasales que son un
poco mas grandes y con presencia de mayor citoplasma. La aparicion de esta célula marca la
fase antes de que se transforme en una superficial, que destaca durante el proestro
(42).Perduran durante todas las fases del ciclo estral excepcion del estro. Su citoplasma toma
una coloracion azul grisdceo palido, la queratinizacién temprana hace que tenga leves

irregularidades, lo que se va haciendo més notable mientras el ciclo estral va a empezar (41).

Hlustracion 4 Células parabasales

Fuente: Autor

6.4.3. Superficiales
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En la observacion de la citologia, son las células con mayor tamafio, con bordes irregulares,
ntcleo pequefio, con presencia de picnosis, aunque a veces no presentan uno. Se ubican en la
capa celular préxima al lumen vaginal, manifiestan los cambios particulares de la muerte

celular (34).

Hlustracion 5 Células superficiales

Fuente: Autor

6.4.4. Anucleares

Célula de gran tamafio, no presenta nucleo con bordes angulosos o irregulares, habitualmente
predominan en el estro (41). Son células superficiales grandes cornificadas que sufren un
deterioro para transformarse en células anucleadas muertas. Mientras el celo estd presente,

habitualmente se tifien de azul (39).
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Tlustracion 6 Célula anuclear

Fuente: Autor

6.4.5. Células en la fase del ciclo estral

e Anestro: Poca presencia de células y se puede encontrar en su mayoria células
parabasales (43).

e Proestro tardio: Aqui principalmente se encuentran células intermedias, se pueden
observar una cantidad minima de células superficiales, glébulos rojos y bacterias (43)..

e [Estro: En esta fase destacan las células epiteliales superficiales, no es visible la
presencia significativa de bacterias (43).

e Diestro temprano: Presencia de células epiteliales intermedias pequefias y
parabasales, bacterias y neutréfilos (43).

6.5.Inteligencia artificial

La Inteligencia Artificial es la capacidad que tiene un programa informatico o una maquina
para pensar y aprender de forma parecida a como lo hace un ser humano, tratando de ser lo mas
cognitivo posible por medio de su sistema de Redes Neuronales Artificiales (RNA) (44). Los
algoritmos de la TA comprenden desde el aprendizaje, la percepcidn, solucion de problemas
hasta el entendimiento de lenguaje y/o razonamiento logico (45).
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El termino Inteligencia Artificial fue acufiado por primera vez en 1956 por John McCarthy en
una conferencia celebrada sobre el tema. En la actualidad, la IA esta presente en nuestro dia a

dia de multiples formas, desde juegos hasta la aviacion (46).

6.5.1. Aplicaciones de la Inteligencia artificial en Medicina Veterinaria

La TA en veterinaria tiene un sinnimero de aplicaciones en varios aspectos de la practica
veterinaria, entre ellos el diagnostico, consultas, salud publica, agricultura, investigacion, la

educacion y la industria (6).

La mayoria se los trabajos publicados sobre veterinaria e IA se basan en el estudio y analisis
de imagenes médicas. La primera publicacion que se utiliza la expresion de aprendizaje
automatico en medicina veterinaria fue la de McEvoy y Amigo en 2013, que desarrollaron una
red neuronal para clasificar caracteristica de imagenes de radiografias pélvicas. Con la
aparicion de las redes neuronales se ha explorado su uso para diagnosticar y detectar
enfermedades y patologias por medio de imagenes clinicas con ayuda de radiografias toracicas
y de tomografias computarizadas caninas, radiografias felinas, imagenes de resonancias
magnéticas caninas, imagenes de ecografias caninas e imagenes de pezones de vacas lecheras

(47).

Se debe tener conciencia que la IA ha sido de gran ayuda dentro de algunas areas en la medicina
veterinaria. En epidemiologia y salud ptblica ha sido ttil como una poderosa herramienta para
recolectar y analizar grandes cantidades de informacion, a realizar tareas de vigilancia
epidemiologica y predecir un brote de alguna enfermedad. También ha sido aplicada en la
produccion para detectar enfermedades, gestion ambiental, evaluacion del crecimiento, para
puntuar los pezones, detectar cojera en vacas lecheras, predecir el parto segin su

comportamiento y evaluar la calidad de la carne (48).
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6.5.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA), surgieron en el afio 1943 y son una clase de modelo
matematico usado en el aprendizaje automatico que estd inspirado por el sistema nervioso
humano, por lo general es son vinculadas con el aprendizaje supervisado. Estan formadas por
dos elementos principales: la arquitectura y los pesos. La arquitectura se compone de nodos o
neuronas que son las unidades basicas de las RNA. Se dispone en capas de nodos verticales,
estan unidas por conexiones, de esta manera cada nodo tiene conexion con todos los demas
nodos en la capa siguiente. La primera capa es la de entrada, la cual recibe los datos para
analizar, la ultima es la de salida y entre estas dos capas hay unas ocultas que se conocen como
ocultas ya que tanto el usuario como el software no tiene acceso a los datos calculados en estas.
En las capas ocultas, cada nodo es capaz de aprender una caracteristica distinta, como, por

ejemplo: curvas, lineas o brillo en una imagen en especifico (5).

Los pesos son numeros, generalmente designados aleatoriamente, que son multiplicado por
cada nodo que se acoplan en el proceso de entrenamiento de la red, su objetivo es probar la
fuerza de la influencia de un nodo en los nodos vecinos, a continuacién, la informacion
atraviesa por una funcion de activacion y al final todos los datos se mezclan para determinar la

salida final de los datos (5).

Para decisiones complejas se requiere de redes neuronales de multiples capas ocultas y estas
dan lugar a redes neuronales profundas, por lo tanto, modelos de aprendizaje profundo. Las
caracteristicas que cada capa aprende no son establecidas por un ingeniero humano, sino por
el modelo, lo unico que se tiene que programar son la capa de entrada, el nimero de capas
ocultas, la cantidad de nodos en cada capa oculta y el numero de repeticiones en el

entrenamiento (5).

31



6.5.3. Aprendizaje automatico (Machine Learning)

Es un subcampo dentro de la inteligencia artificial, donde un ordenador genera sus propios
criterios para la toma de decisiones a base del andlisis de datos, mas no en una programacion
pre establecida. Sus caracteristicas principales son la capacidad de automatizar tareas
repetitivas y laboriosas, analizar conjuntos de datos de gran magnitud que resultan complejos
para detectar patrones, dar pronosticos a futuro o adaptar dinamicamente la toma de decisiones.
La capacidad del aprendizaje automatico para analizar y extraer informacion de los grandes
conjuntos de datos numéricos y visuales de varios formatos que se generan en el diagnostico
por imagen, asi como también para lograr imitar el proceso de evaluacion de imagenes

realizado por los humanos (48).

El Machine Learning referencia a un grupo de metodologias que facilitan a los ordenadores

« ” . . L . -
aprender” la relacion entre las variaciones numéricas de los datos y ciertos valores objetivo.

Se han utilizado en diferentes aplicaciones los métodos de aprendizaje como la maquina de

vectores de soporte, entropia méxima, bosque aleatorio y la red neuronal artificial (49).

Un ejemplo comun de aprendizaje automatico en la comunidad médica del diagndstico por
imagen es la radidmica. La radidmica es lo que se conoce como el analisis cuantitativo de la
intensidad de los pixeles o voxeles. El concepto del aprendizaje automatico aplicado en
radidmica es que las caracteristicas se pueden obtener de una determinada zona de interés
dentro de una imagen y una serie de subconjuntos de caracteristicas se pueden usar para el
modelado. Este andlisis radidémico de imagenes ofrece una recopilacion coherente,
reproducible e interpretable de rasgos de una imagen, por lo tanto, se puede analizar ya sea con

aprendizaje supervisado o no supervisado (50).
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6.5.3.1.Aprendizaje supervisado y no supervisado

Los tipos de aprendizaje automatico mas importantes son: supervisado y no supervisado. En él
no supervisado, la informacion no esta etiquetada, solo es presentada en el ordenador como
datos de entrada y la inteligencia artificial aprende patrones para determinar su salida, sin
embargo, con este tipo de aprendizaje no se consiguen buenos resultados, ya que como utiliza
técnicas como el clustering para poder clasificar los patrones semejantes en imagenes, lo que
lo hace impredecible porque no recibe una guia de patrones para el desarrollo de aprendizaje.
Por otro lado, el aprendizaje supervisado, se proporciona datos ya etiquetados por personas
expertas en este campo, estos son conocidos como datos reales para poder entrenar el modelo,
el ordenador luego aprende una funcion matematica que establece entradas y salidas en funcién

a los pares de datos que se le proporciona (5).

En el campo de la medicina y el diagndstico por imagen, el tipo de aprendizaje mas usado es
el supervisado, aqui se incluye un clasico modelo de aprendizaje que son las redes neuronales

artificiales, como demostracion de los fundamentos del aprendizaje automatico (5).

6.5.4. Analisis de imagenes con IA

Desde la aparicion de la patologia digital, la IA ha sido progresivamente utilizada para el
analisis de tejidos en imagenes, asi como para la observacion y almacenamiento de imagenes
citologicas. Clinicamente, se ha aplicado en caballos con célico para saber si se necesita cirugia
y si habra riesgo de muerte o no, utilizando la historia clinica, con una exactitud del 76% al

85% (48).

Al hablar de diagnostico por imagen con IA, podemos decir que esta se enfoca en la deteccion,
segmentacion o clasificacion de las caracteristicas de una imagen. En la deteccion se pueden
encontrar anomalias, en la segmentacion se puede delimitar estructuras en una imagen, en la

clasificacion se asigna una categoria a la imagen (48).
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En la actualidad, se conocen pocos sistemas de IA para diagndstico veterinario por imagen
disponibles en el mercado, no obstante, estos programas no se han sometido a revisiones por
expertos, las que han sido revisadas hasta ahora, se enfocan en pruebas de concepto para

demostrar que la IA puede detectar con precision anomalias en el torax canino (48).

6.5.5. Lenguaje de programacion Python

Python se lo conoce como un lenguaje de programacion orientado a objetos, fue creado en 1989
por Guido Rossum. Es idoneo para el desarrollo rdpido de prototipos de aplicaciones
complejas. Es utilizado dentro de grandes empresas, como la NASA, Google, YouTube,

BitTorrent, etc. (51).

Tiene una filosofia de disefio que hace hincapié en la lectura del codigo, haciendo uso de
espacios en blanco significativos. Python es simple y facil de aprender, cuenta con un sistema
de tipos dindmicos y gestion automatica de memoria, es capaz de ser compatible con varios
paradigmas de programacion, como la programacion orientada a objetos, imperativa, funcional
y procedimental y dispone de una amplia biblioteca estandar. Puesto que no hay compilacion,
el proceso de edicién-prueba-depuracion es bastante rapido, para depurar un programa Python

es bastante facil (52).

6.5.5.1. LabelMe

Es herramienta utilizada para la anotacion de imagenes de codigo abierto que funciona
con Python, que fue inspirada en una herramienta de anotacion web del MIT con el mismo
nombre. Posibilita hacer anotaciones para deteccion, clasificacion y segmentacion de
objetos dentro de un conjunto de datos de vision por ordenador, Se puede hacer

anotaciones dibujando poligonos, rectdngulos, circulos, lineas y puntos. (53)
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Hlustracion 7 Células etiquetadas con LabelMe

Fuente: Autor

Fue disefiado con el fin de reconocer objetos en contraposicion al reconocimiento de instancias,
para lograr el reconocimiento una clase de objetos, es necesario multiples imagenes de
diferentes instancias de la misma clase, al igual que diferentes condiciones de visualizacion.
(54)

Tlustracion 8 Comando LabelMe

I iabeime - CATESIS\182jpg - o X
File Edit View Help

Search Fierame
@ CATESS\I78pg
8 CATESS\1795pg
O CATESS\180jpg

@ CATESS\182pg

Click to ereate point

Fuente: Autor
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6.5.6. Supervisely

Es la plataforma elegida por empresas e investigadores para gestionar y procesar una extensa
variedad de datos, desde imdgenes y videos hasta datos 3D complejos. Aparte de ser una simple
herramienta de etiquetado, Supervisely es una herramienta completa que permite personalizar
y combinar varios modelos de aprendizaje automatico para adaptarse a las necesidades de cada

proyecto (55).

Supervisely brinda la oportunidad de ejecutar arquitecturas tipo MMDetection, los procesos de
entrenamiento y prueba en esta plataforma, se realizan en una estacion de trabajo con las
configuraciones de una CPU Intel Xeon, GPU Nvidia Quadro RTX5000 de 16 GB de RAM

(56).

6.5.7. YOLO V-8

YOLO v8 es un modelo de deep learning de ultima generacion que fue disefiado para la
deteccion de objetos en tiempo real aplicaciones de vision por ordenador. Ha transformado
la deteccion de objetos con su arquitectura y algoritmos avanzados, permitiendo al modelo

ser mas preciso y eficiente en escenarios en tiempo real. (57)

YOLO fue presentado por primera vez dentro de industria de vision por ordenador en el
2015 en un articulo publicado por Joseph Redmon et al. Titulado “You Only Look Once:
Unified, Real-Time Object Detection” en donde replanteaba la identificacion de objetos,
presentandola como un problema de regresion de una sola fase, comenzando con los pixeles
de la imagen y pasando al cuadro delimitador y a las probabilidades de clase. El enfoque
que propuso se basa en el principio “unificado”, que hizo posible la prediccién simultanea
de maltiples recuadros delimitadores y probabilidades de clase, lo que aumentaba la
velocidad y la precision. Desde que se cre6 en el 2016 hasta el 2023, YOLO ha evolucionado

a paso acelerado. A pesar de que Joseph Redmon (autor inicial) detuvo su trabajo en la
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version de YOLO-v3, la efectividad y potencial del concepto central “unificado” han sido

desarrollados por diversos autores y la ultima version de YOLO es YOLO-v8 (58).

En enero de 2023 se publico YOLO-v8 por medio de Ultralytics (que también lanzo YOLO-
v5), aunque aun quedan muchas caracteristicas que afnadir a su repositorio, a comparacion
con las antiguas versiones, demuestra superioridad como nuevo estado del arte de YOLO.
Se demostrd que al comparar YOLO-v8 con YOLO-vS y YOLO-v6 entrenados con una
definicion de imagen de 640 pixeles, todas las variantes de YOLO-v8 dan un mejor resultado
con un numero semejante de parametros, lo que significa que han realizado reformas

arquitectonicas eficaces desde la perspectiva del hardware (58).

YOLO innovo el campo de la deteccion de objetos con la reformulacion de la tarea en
cuestion como un problema de regresion, esto significa que, en lugar de clasificar las
regiones de interés, las coordenadas exactas de los cuadros delimitadores son predichas

directamente (59).

Yolo-v8 se centra en los avances mas recientes de aprendizaje profundo y visién por
ordenador, estd dotado con un rendimiento inigualable en cuanto a velocidad y precision
respecta. Tiene un disefio aerodindmico que lo hace conveniente para una gama de
aplicaciones y que sea de facil adaptabilidad a diversas plataformas de hardware (60). Estos

son los pasos basicos del principio de funcionamiento de YOLO-v8:

1. Procesamiento de entrada: YOLO v8 procesa una imagen de entrada, divide la misma
en una cuadricula que su tamafio por lo general es de 13x13 o 26x26, segun el tipo
especifico. Cada celda de esta cuadricula esta encargada de predecir los objetos dentro
de su dominio espacial (61).

2. Extraccion de caracteristicas: La red emplea una red neuronal convolucional profunda

(CNN) para discernir caracteristicas complejas de una imagen de entrada. La
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arquitectura de la red tiene como base modelos predeterminados como ResNeXt o
Darknet (61).

3. Prediccion de caja delimitadora: YOLO v8 estima la posicion y tamaiio de objetos dentro
de una imagen por medio de regresion de las coordenadas de la esquina superior
izquierda, la anchura y la altura del cuadro. Igualmente, asigna una puntuacioén de
confianza que refleja la certeza de que la deteccion del cuadro predicho, contenga el
objeto (61).

4. Prediccion de clase: Ademds de predecir los cuadros delimitadores, YOLO v8 asigna
probabilidad a cada celda de la region de interés. Esto implica que el modelo no solo

detecta objetos, sino que también es capaz de clasificar los objetos identificados (61).

Los modelos YOLO que han sido preentrenados en bases de datos masivas, como COCO e
ImageNet, muestran una dualidad Unica, otorgandoles la capacidad de actuar como el
maestro y el alumno. Presentan predicciones altamente precisas para las areas que han sido
entrenados (capacidad de maestro), y tienen la capacidad de aprender nuevas clases con gran
facilidad (capacidad de alumno) simultdneamente. Asi mismo, son mas rapidos para
entrenar y tienen la ventaja de generar una mejor precision con modelos pequefios. Se puede
entrenar con solamente una GPU, lo que los hace mas asequible. YOLO v8 es la iteracion
mas reciente de estos modelos, se ha realizado algunas modificaciones importantes con
respecto a versiones anteriores, como la deteccion sin anclajes, la incorporacion de

convoluciones C3 y el aumento de mosaicos (59).

6.5.8. Comet
Comet es una plataforma de meta aprendizaje automatico destinada para facilitar a los
usuarios y equipos de IA a desarrollar modelos de aprendizaje automatico confiables
(62). Es 1til para registrar datos, métricas, parametros, multimedia y mas mientras se
entrena el modelo, también se puede supervisar por medio de una interfaz web que
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agilite la comparar, analizar y optimizar varios experimentos. Permite a los cientificos
de datos, repetir de manera rapida, aumenta la transparencia y la reproductibilidad, asi
como también ayuda en la creacion de modelos de produccion (63).

Esta plataforma impulsa el machine learning y a la vez promueve la productibilidad,
reproducibilidad y colaboracion, sin importar las herramientas que se estén utilizando
para entrenar y desarrollar modelos: gestionados, open-source o in-house (64) .

6.5.9. Roboflow

Es una herramienta que simplifica tarea de vision por ordenador en el area del aprendizaje
profundo. Facilita a los desarrolladores disefiar aplicaciones de visién por ordenador, sin
importar sus habilidades o experiencia, permite modelos de deteccion y clasificacion de
objetos. Roboflow tiene las siguientes funciones: anotar conjuntos de datos, procesar conjuntos
de datos, fusion de proyectos y conjunto de datos, comprobacion del estado de los conjuntos

de datos, exportacion de conjuntos de datos, entrenar modelos (65).

Asi como también mejora la recopilacion de datos, procesamientos y técnicas de desarrollo de
modelos. Cuenta con un conjunto de datos publicos a disposicion de los usuarios y también
permite que los mismos suban sus datos personalizados propios. Dentro del procesamiento de
datos, incluyen fases como la orientacion de las imagenes, cambio de tamafio, contraste y
aumento de datos. Roboflow se emplea en monton de areas dentro de la vision por ordenador
como en ciertos casos como en la deteccion de fugas de gas, deteccion de malas hierbas frente
a plantas, mantenimiento de aviones, estima dafios en tejados, imagenes por satélite, coches
que se conducen solos, contadores de trafico, limpieza de basura y una variedad de cosas mas

(66).
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6.5.10. Data Augmentation

Es el método con el cual se crean permutaciones de imagenes dentro de un conjunto de datos

para generar nuevas imagenes. Esto permite que un modelo aprenda a identificar con mayor

precision los objetos en diferentes condiciones. Se puede aumentar una imagen aumentando o

disminuyendo el brillo, asi como también cambiando el angulo. Data Augmentation puede ser

util en una serie de tareas de aprendizaje automatico como el procesamiento de audio y vision

por ordenador (67).

Existe una amplia gama de aumento de datos, estas son unas de las mas comunes:

Rotacion: Las imagenes son rotadas en diferentes grados (por ejemplo, 90, 180). Esto
es util si se espera que un modelo tenga que identificar objetos que estan en angulo. Un
aumento habitual es la rotacion de 90 grados (67).

Recorte aleatorio: Se recorta las imagenes en una posicion aleatoria. Lo que puede dar
lugar a que se recorte a través de un objeto, esto permite a un modelo aprender mejor a
identificar objetos que no estan completamente a la vista (67).

Exposicion: Aumento o disminucion del brillo de una imagen, util para identificar
objetos en zonas con iluminacion variable (67).

Desenfoque: Aplica un efecto de desenfoque (67).

Voltear: Voltea una imagen de izquierda a derecha o de arriba hacia abajo, es ttil cuando
esta reconociendo texto (67).

Saturacion: La intensidad de color cambia, se usa cuando las condiciones de produccion
de iluminacion varian (67).

Ruido aleatorio: Aplicacion de pixeles blancos y negros, esto hace a la imagen mas

borrosa (67).
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e Aumento de mosaico: Combina algunas imagenes, se usa para trabajos con imagenes

aéreas (67).
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VII. MATERIALES Y METODOS

7.1. Tipo de estudio

El estudio es de tipo experimental, ya que se centra en el desarrollo y aplicacién de un modelo
basado en inteligencia artificial (IA) para segmentar y clasificar células de la mucosa vaginal
en imagenes microscopicas. Ademas, se entrend y evalud el modelo utilizando un conjunto de
datos anotados y se compararon los resultados con los métodos tradicionales de citologia

vaginal.

Se implementaron el métodos mixtos, ya que se utilizaron tanto métodos cuantitativos como
cualitativos. Los métodos cuantitativos se aplicaron en el andlisis de datos generados por el
modelo de TA y su comparacion con métodos tradicionales (medicion de precision,
sensibilidad, y otras métricas de evaluacion). Por otro lado, los métodos cualitativos fueron
utilizados para el analisis y anotacion de las imdgenes citologicas bajo la supervision de

expertos en la materia.

7.2.Ubicacion

El estudio se realizara en el laboratorio de patologia de la Universidad Técnica de Machala en
la Facultad de Ciencias Agropecuarias, ubicada en Avenida Panamericana Km. 5 2 via a
Pasaje, en la ciudad de Machala, Provincia de El Oro con una latitud de S3°15'31" y una
longitud de 079°57'37.91", con un clima calido tropical que oscila entre 17°C y 34°C en

promedio y con una altura de 6 msnm.
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Tlustracion 9 Ubicacion de la Facultad de Ciencias Agropecuarias

Fuente: Google Maps, 2024

7.3. Metodologia

7.3.1. Toma de muestra

Se empieza colocando la perra en cuadripestacion sobre la mesa de consulta, mientras la
persona asistiendo debe levantar la cola y procurar que este lo mas lejos que se pueda de la
vulva. Se procede a limpiar los labios vulvares y el area perineal con una solucion
antiséptica y lavar con agua temperada, seguidamente se insertar un hisopo dentro de la
vagina a 45° y se hace un ligero movimiento de rotacion para conseguir la muestra, sobre
un portaobjetos hacer movimientos ligeros mientras se lo gira, se fija con alcohol y se deja
secar al aire libre. Por ultimo, se tifie la placa con colorante de Diff-Quick y se procede a

observar en el microscopio y la toma de imagen con lente 40x.

7.3.2. Obtencion de las imagenes
Para la toma de imagenes desde la placa portaobjeto, se utiliz6 el microscopio Nikon

eclipse E200 y la cdmara Mshot MS60. Se observo la placa con lente de 4x, 10x, y al
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llegar a 40x se realizé la toma de imagenes con el sistema de andlisis de imagen Mshot
de las regiones donde se pudo observas los cuatro tipos de células epiteliales de la
mucosa vaginal. Estas imagenes se dividieron en dos grupos, para entrenamiento y otras
para validacion del modelo de IA.

7.3.3. Conjunto de datos

Para este proyecto, se utilizé un método apoyado en el aprendizaje supervisado, donde se
recopilo un conjunto de datos de 204 imagenes, cada imagen digitalizada histopatoldgica
se analizd bajo la supervision de una persona experta en el area y se hicieron anotaciones
de todas estas cé¢lulas con el comando LabelMe de Python, en donde se us6 poligonos los
cuales sirvieron para delimitar las células en la imagen. Posteriormente se corrigieron las
anotaciones en la plataforma la plataforma de vision por computador Supervisely. Posterior
a ello se utiliz6 la herramienta de anotacion Roboflow para crear Data Augmentation, que
sirvi6 crear permutaciones de imagenes existentes dentro del conjunto de datos y asi crear
nuevas imagenes para mejorar la capacidad del modelo y que funcione de forma mas
efectiva, con lo antes mencionado se pudo generar un total de 567 iméagenes, las cuales se

dividieron en 545 para entrenamiento y 22 para validacion.
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Tlustracion 10 Data Set

567 Total Images View All Inages >

Dataset Split

TRAIN SET VALID SET TEST SET &

545 Images 22 Images 0 Images

Preprocessing Auto-Orient: Applied

Augmentations Outputs per training example: 3
Flip: Horizontal, Vertical

Rotation: Between -15° and +15°

Fuente: Autor

Hlustracion 11 Ejemplo del conjunto de datos generado

® Intermedia

® Superficial

UNUSED CLASSES

Fuente: Autor

7.3.4. Segmentacion de las imagenes
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Para la deteccion de tipos celulares en el epitelio vaginal, se optd por el modelo YOLOvSI-seg,
por su precision y que se ajusta a las limitaciones de hardware impuestas por la plataforma
Google Colab, que proporciona recursos informaticos en la nube como almacenamiento,
memora ram, capacidad de procesamiento y unidades de procesamiento grafico (GPU) que son
esenciales para el entrenamiento de modelos, trabajar con ciencia de datos, aprendizaje
profundo, redes neuronales y aprendizaje automatico. Los recursos y librerias provistos por

Google Colab son:

GPU: Nvidia L4 - 22.5 GB

CPUs: 12

RAM: 53.0 GB

DISCO: 201.2 GB

Python Version: 3.10.12

Torch: 2.3.1+cul21

Ultralytics Version: YOLOVS.2.72

Tabla 1 Modelos de YOLOvS

size mAP"*  mAP™sk  Speed Speed params
(pixels) 50-95 50-95 CPU ONNX A100 TensorRT (M)

(ms) (W)

YOLOv8n-seq 640 36.7 30.5 96.1 1.21 3.4 12.6
YOLOv8s-seq 640 44.6 36.8 155.7 1.47 11.8 42.6
YOLOv8m-seq 640 49.9 40.8 317.0 2.18 27.3 110.2
YOLOvS8I-seq 640 52.3 42.6 572.4 2.79 46.0 220.5
YOLOv8x-seq 640 53.4 43.4 712.1 4.02 71.8 344.1
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https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v0.0.0/yolov8n-seg.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v0.0.0/yolov8s-seg.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v0.0.0/yolov8m-seg.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v0.0.0/yolov8l-seg.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v0.0.0/yolov8x-seg.pt

Fuente: Ultralytics
7.3.5. Entrenamiento

La detecciéon de cuatro tipos celulares del epitelio vaginal se considera una tarea de
clasificacion de una sola clase u objeto a detectar y para su entrenamiento se mantuvo la mayor
parte de parametros con sus valores por defecto, unicamente se modificaron el tamafio del lote
o batch=4, la cantidad de épocas o epochs=70, el tamafio de entrada de la red o imgsz se
configur6 en 1280 x 1280 para mantener una resolucion similar a la imagen original y evitar
perder informacién al redimensionar a valores inferiores. Estas configuraciones, permitieron
entrenar el modelo y no superar el consumo maximo de hardware permitido por la plataforma

Google Colab, de no ser asi la plataforma hubiese detenido el entrenamiento.

Los hiperparametros configurados para el entrenamiento del modelo fueron los siguientes:

e task=segment

e mode=train

e model=yolov8l-seg.pt

e data={dataset.location}/data.yaml
e c¢pochs=70

e batch=4

e imgsz=1280

e save period=I

e overlap mask=False

La métrica de evaluacion principal en YOLOv8 es mAP50 y mAP50-95 (precision promedio

media) que se utiliza para las tareas de deteccion de objetos.
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Hay otros tipos de métricas en tareas de vision por computadora estandar para la evaluacion
del desempeftio, tales como precision, recuperacion y puntuacion F1. Dado que nuestro objetivo
es diagnosticar mediante la busqueda de cuatro tipos celulares de la mucosa vaginal en una
imagen microscopica y proporcionar una base para futuros proyectos, se seleccionan las

métricas de evaluacion del desempefio siguientes:

TP (Verdadero Positivo) = nimero de Verdaderos Positivos, es decir, el nimero de
células que son células reales entre las detectadas. Es decir, cuando nuestro modelo

predice correctamente.

e FP (Falso Positivo) = numero de falsos positivos, es decir, el nimero de células que no

son células reales entre las detectadas. Es decir, cuando no hay células en la imagen de

entrada y el algoritmo propuesto las detecta.

e FN (Falso negativo) = nimero de falsos negativos, es decir, el nimero de células reales

que no se han detectado. Es decir, cuando hay células en la imagen de entrada y el

algoritmo propuesto no las detecta.

e Confidence = la puntuacion de confianza muestra qué tan seguro esta el modelo YOLO

con respecto a la presencia de la region de la célula.

¢ R 6 Recall (sensibilidad) = TP / (TP+FN)

e P ¢ Precision (valor predictivo positivo) = TP / (TP+FP). Muestra hasta qué punto la

deteccion positiva de la célula es realmente correcta
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e F-measure (F1) =2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall). Es la media armonica

de precision y recuperacion. Cuanto mayor sea la puntuacion F1, mejor serd el

algoritmo.
7.4.Materiales y equipos
e Hisopo

e Microscopio electrénico

e (Camara Nikon eclipse E200 y cdmara Mshot MS60

e Porta objetos

e Solucion salina

e Tincion Diff-Quick Computadora

e Software de procesamiento de imagenes

e Modelo de deteccion de objetos y segmentacion de imagenes
e Plataforma de vision por computador

e Herramienta de anotacion
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VIII. RESULTADOS

8.1. Seleccion de modelo para entrenar

Tras el monitoreo y rastreo del ciclo de vida de varios modelos entrenados e iterados entre 70
épocas, batch de 1 y 4, con los modelos YOLOv8m-seg y YOLOVS8I-seg, se obtuvieron las
graficas mostradas en la parte inferior utilizando la plataforma ML de Comet que representan
ejecuciones de horas de entrenamiento. A partir de estas graficas se realizé un rastreo y
comparacion para llegar a explicar el mejor modelo obtenido el mismo que esta graficado en
color naranja “train2 lecu.v4i.yolov8 I”, se observa como en la época 40 las métricas mAP50

y mAP50-95 son las mas altas en comparacion con los demas modelos por ende es que se uso.

Hlustracion 12 Grafica de rastreo de los modelos

metrics/mAPS0(B) x: 70
metrics/mAPS0(B),metrics/mAP50(M) VS epoch ® 0.67972 train2 lecu.vdi.yolovd |
® 0.65316 train3 lecu.

® 0.64966 train lecu.vdiyolove m

metrics/mAPS0(M) x: 70

® 0.68088
® 0.65443 ftrain!

T\ @ 0.65131 trainle

Fuente: Autor
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Hlustracion 13 Grdfica de rastreo de los modelos

metrics/mAPS50-95(B),metrics/mAP50-95(M) VS epoch

Fuente: Autor

A continuacion, se muestra otra forma de visualizar de manera general como las métricas

y parametros influyen en cada modelo entrenado a través de una tabla de coordenadas

paralelas. El modelo representado por la grafica en color naranja es el mejor modelo

entrenado que ya se habia definido anteriormente.

Tlustracion 14 Grafica general del rastreo de los modelos

batch epochs mgsz
4.00 77.00 1408.00
400
400,00
6.00
80.00
50
360,00
4.00
340,00
00 200
2.00 2000
00.00
/
/
0 0,00+ 0.00
/
/ 60.00
/
/ e8.00
00 / 240,00
/ 0.00
/
/ 6600
/ 00.00
50 /
/ w00
/ 180.00
/ 64.00
/ o
L/ 160.00
00 ¥
1.00 63.00 1152.00

metrics/mAP50(M)
model name
yolovBm-seg.pt o train2
/
/ \
/’ N\
',/ \\
/ AN
/ AN
/ \
N\
N\
\
\
train
\
\
\\
N\
\
yolovslseq.pt b traina—

Fuente: Autor

8.2.Resultados de entrenamiento
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Se puede apreciar que han completado 78 épocas de entrenamiento en aproximadamente 3.7
horas. Cada época representa una pasada completa de todo el conjunto de datos de
entrenamiento. El optimizador utilizado para ajustar los parametros del modelo ha sido
guardado en dos ubicaciones diferentes. Se ha realizado una validacion del modelo utilizando

los pesos obtenidos en la mejor época.

Tlustracion 15 Detalles del modelo

78 epochs completed in 1.794 hours.
Optimizer stripped from runs/segment/train2/weights/last.pt, 92.5MB

Optimizer stripped from runs/segment/train2/weights/best.pt, 92.4MB

Validating runs/segment/train2/weights/best.pt. ..
Ultralyties YOLOv8.2.67 & Python-3.10.12 torch-2.3.1+cul2l CUDA:@ (NVIDIA L4, 2270@@MiB)
YOLOv81-seg summary (fused): 295 layers, 45,914,972 parameters, @ gradients, 220.1 GFLOPs

Class Images Instances Box (P R mAPS@  mAP50-95) Mask (P R mapse mapse-95): 100%| [INENIENEN 3/3 [ee:e1<ce:ce
2.02it/s]
a1l 22 522 8.635 a.643 @.68 0.505 0.634 0.642 0.681 0.488
Anuclear 15 42 8.596 a.527 0.557 0.417 0.596 0.527 0.565 0.423
Intermedia 22 310 8.805 @.895 0.897 0.635 0.803 0.892 0.894 0.61
Parabasal 16 37 0.454 8.595 0.604 0.474 0.454 0.595 0.607 0.446
superficial 20 133 8.685 @.556 0.661 0.491 0.685 0.556 0.658 0.473

Speed: 1.@ms preprocess, 46.5ms inference, ©.@ms loss, 2.7ms postprocess per image

Results saved to runs/segment/train2

Fuente: Autor

Detalles del Modelo:

Version: YOLOVvSI-seg, una variante del modelo YOLO optimizada para segmentacion.

Entorno: Se utiliz6 Python 3.10.13, PyTorch 2.3.1121 y una GPU NVIDIA.

Arquitectura: El modelo consta de 295 capas, 45.9 millones de pardmetros y requiere 220

GFLOPs para realizar una inferencia.

8.2.1. Resultados de la Validacion

Métricas: Se muestran varias métricas para evaluar el rendimiento del modelo en la tarea de

segmentacion, incluyendo:

mloU (Mean Intersection over Union): Mide la proporcion de area de solapamiento entre las

predicciones y las etiquetas verdaderas. Un valor més alto indica una mejor coincidencia.

mAP (mean Average Precision): Mide la precision promedio de las detecciones.
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Otras métricas: Como recall, precision, Fl-score, etc., que proporcionan informacion

adicional sobre el rendimiento del modelo.

Clases: Los resultados se presentan para cada una de las clases de células (Anuclear,

Intermedia, Parabasal, Superficial).

Tiempo de Procesamiento: Se indica el tiempo promedio que tarda el modelo en procesar una

imagen, incluyendo el preprocesamiento, la inferencia y el postprocesamiento.

Buen Rendimiento: Los valores de mloU y mAP son relativamente altos, lo que sugiere que

el modelo esté realizando una buena segmentacion de las diferentes clases de células.

Equilibrio entre las Clases: El modelo parece estar generalizando bien a todas las clases, sin

un sesgo hacia ninguna en particular.

Eficiencia: El tiempo de procesamiento por imagen es relativamente bajo, lo que indica que el

modelo es eficiente computacionalmente.

A partir de las métricas generadas del entrenamiento se calcula la metrica F1:

Pl = 2 X Precision X Recall _ 2 X 0.635 x 0.643
" Precision + Recall =~ 0.635 + 0.643

F1=0.6389

8.2.2. Matriz de Confusion
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Hlustracion 16 Matriz de confusion

Confusion Matrix

250
23 6 13

Anuclear
j

200

20 28 53

Intermedia
'
~

150

20 16 4 24

Predicted
Parabasal

- 100

Superficial

- 50

background

| | | ' .
Anuclear Intermedia Parabasal Superficial background
True

Fuente: Autor

En el conjunto de datos propuesto, el conjunto de validacion tiene un total de 22 imagenes de
histopatologia con células etiquetados o anotados. El modelo YOLOVS entrenado se aplica al

conjunto de validacion y se evalta su rendimiento.

Tomando como ejemplo la clase anuclear, en esta clase tiene un total de 42 células anotadas,
23 objetos se detectan correctamente (TP = 23), se pasan por alto 13 células (FN =13) y 6
objetos adicionales se detectan erroneamente como células Superficial (FP = 6). La precision,
la recuperacion y la puntuacion F1 del método de referencia en el conjunto de prueba son 0,635,

0,643 y 0,6389 respectivamente.
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Tabla 2 Resumen del rendimiento del modelo de referencia (YOLOv8) en el conjunto de

validacion

Parameter Value |
Precision (Box) 0.635
Recall (Box) 0.643
mMAP50 (Box) 0.68
MAP50-95 (Box) 0.505
Precision (Mask) 0. 634
Recall (Mask) 0. 642
MAP50 (Mask) 0.681
MAP50-95 (Mask) 0.488
F1-Score 0.6389

Fuente: Autor

8.2.3. Visualizacion de Resultados

Ilustracion 17 Resultados de la deteccion de celulas

Fuente: Autor

En la imagen de ejemplo se indica que el modelo ha detectado y clasificado las células en las
siguientes categorias: tres células anucleares, quince células intermedias, una celula parabasal
y diecisiete células superficiales. Lo que significa que el modelo estd segmentando las

diferentes células correctamente.
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Hlustracion 18 Resultados tomando una imagen como referencia

image 1/1 /content/drive/MyDrive/Celulas/1.7jp; B 28 3 Anuclears, 15 Intermedias, 1 Parabasal, 17 Superficials, 33.4ms

-

Speed: 8 preprocess, 33.4ms inference, 4.2ms postprocess per image at shape (1, 3, 864, 1288)
>»» 0K

Fuente: Autor

Interpretando la imagen superior de los resultados del ejemplo, podemos ver que el tiempo que
el modelo tardd en procesar la imagen y generar los resultados fue de 33.4ms, un tiempo

relativamente bajo.

El tiempo empleado en cada una de las etapas del proceso fueron: en el preprocesamiento de
imagenes fue de 8.9ms, en la inferencia del modelo fue de 33.4ms y en el postprocesamiento

de los resultados fue de 4.2ms.

Per image at shape (1,3,864,1280), se refiere al analisis o procesamiento de cada imagen de
manera individual dentro del conjunto de datos. Esto nos especifica que estos tiempos
comprenden al procesamiento de una sola imagen con las dimensiones indicadas

anteriormente: 1 imagen, 3 canales de color, 864 pixeles de ancho y 120 pixeles de alto.

8.3.Resultados de 1a app

Referente a la aplicacion CytoCells, se realizd varias pruebas para evaluar su rendimiento en
cuanto al tiempo de procesamiento y la calidad de los resultados. Sin embargo, se debe
considerar que el desempeio es notablemente variable, esto debido a que depende bastante de
la complejidad de las imagenes, las dimensiones de las cé€lulas y la calidad de la imagen de

entrada.

También es necesario tener en cuenta que hay ciertas restricciones y observaciones sobre su

funcionamiento que se debe mejorar, como:

e No procesa imagenes con células agrupadas
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Las imégenes borrosas no dan resultados precisos

En ciertos casos no detecta el citoplasma completo, dividiendo la célula en dos y
tomando un resultado doble de una misma célula.

No procesa imagenes que contengan muchas células

No procesa todas las células en ciertas imagenes

Trabaja mejor cuando en la imagen hay distancia entre célula y célula

No detecta células con el citoplasma que estén poco pigmentado

Se visualiza mejor con la opcion de que la app presente los resultados en imagenes por
separado (una célula detectada por imagen), aunque cuando presenta los resultados en
una sola imagen, algunas veces detecta con mas precision las células.

Solo esté disponible para dispositivos Android

No es posible hacer uso de la opcién de tomar una foto directo desde la cadmara del
celular, por lo que los teléfonos tienen una alta resolucion de imagen y la app no tiene

la capacidad de procesar imagenes de mas de 1600x1600px.

Tlustracion 19 Logo de la aplicacion

CytoCells
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Ilustracion 20 Ejemplo de resultados presentados por separado

CytoCells o

Pre Process Time: 63ms
Interface Time: 1151ms

Post Process Time: 9430ms

B CAMARA M GALERIA

Fuente: Autor
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Tlustracion 21 Ejemplo de resultados presentados en una sola imagen

CytoCells 3

Pre Process Time: 49ms
Interface Time: 1046ms

Post Process Time: 9117ms

B CAMARA M GALERIA

Fuente: Autor
8.3.1. Resultados de la muestra de validacion

A continuacion, se presenta los resultados obtenidos desde un teléfono moévil, donde se
utilizaron 10 imagenes diferentes, se cargd las fotografias dos veces, esto dado a que la
aplicacidon cuenta con una opcion para presentar los resultados ya sea que se observe todas las
células detectadas en una sola imagen o separa los resultados de la misma desglosados en
diferentes imagenes donde se puede observar la deteccion de todas las células dentro de la
imagen de forma individual para evaluar la capacidad de deteccion de las células, considerando

los parametros de Pre Process time, Interface Time, Post Process Time, TP (true positive o
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positivo verdadero), FP (false positive o falso positivo), FN (false negative o falso negativo),

sensibilidad y precision.

Para determinar el porcentaje de sensibilidad y precision de la aplicacion se usaron las

siguientes métricas:
S itivity = e
ensitivity = TP + FN
precision — T
recision = TP + FP
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Tabla 3 Funcionamiento de la aplicacion CytoCells

Tipo de dispositivo: Telefono

celular

Modelo: Redmi Note 11

Sistema Operativo: MIUI Global

13.0.16

Resultados por imagenes separadas

Numerode Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen

Imagen #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10

PreProcess 52ms 54ms 56ms 64ms 38ms 27ms 26ms 23ms 30ms 33ms

Time

Interface 1085ms 1085ms 1084ms 1084ms  1085ms 1042ms 1072ms 1032ms 1044ms 1038ms

Time

PostProcess 9419ms 3265ms 5411ms 10464ms 6612ms 7060ms 2595ms 9345ms 6985ms 3119ms

Time

TP (True 10 7 3 5 4 12 5 16 10 5

Positive)

FP (False 2 4 2 5 2 4 4 4 3 2

Positive)

FN (False 1 0 6 0 4 6 7 3 1 2

Negative)

% 90,90% 100% 33.33% 100% 50% 66,66% 41,66% 84,21% 90,90% 71%

Sensibilidad

% Precision 83,33% 63,63% 60% 50% 66,66% 75% 55% 80% 76,92% 71,42%
Resultados por una sola imagen

Numerode Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen Imagen

Imagen #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10

PreProcess 76ms 60s 62ms 74ms 54ms 26ms 29ms 29ms 27ms 43ms

Time

Interface 1152ms 1039ms 1031lms 1043ms 1091ms 1045ms 1040ms 1050ms 1055ms 1045ms

Time

PostProcess 9404ms 3274ms 5871ms 10509ms 6625ms 7078ms 2597ms 9355ms 6979ms 3111ms

Time

TP (True 8 7 3 5 4 14 6 16 11 5

Positive)

FP (False 3 3 2 5 2 3 3 3 2 2

Positive)

FN (False 1 0 6 0 4 5 6 3 1 2

Negative)

Sensibilidad 88,80% 100% 33,33% 100% 50% 73% 50% 84,21% 91,66% 71,42%

Precision 72,72 70% 60% 50% 60% 82,35% 66,66% 84,21% 84,61% 71,42%

Fuente: Autor

Al apreciarse los resultados en la tabla de pre y post procesamiento junto a sus positivos

verdaderos y falsos y sumado a sus falsos negativos, los resultados oscilan entre el 50% y

el 84.61 % al analizar las muestras en una sola imagen. Estos porcentajes claramente van
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de la mano con los datos arrojados al haberse tomado la muestra como el tiempo de pre
procesado que, aunque no es el mas veloz si es evidente como su rendimiento es mayor en
la imagen #9 en comparacion a la imagen #4 superandolo casi en todos sus aspectos excepto
en la sensibilidad que, aunque la imagen #4 presenta un 100% de sensibilidad, los factores

anteriormente mencionados son los detonantes para un resultado por debajo de lo esperado.

Un factor comun es que al tomarse las imagenes de las muestras por separado la imagen #4
vuelve a ser la peor evaluada por los mismos datos frente a mejores resultados en la imagen
#1 aunque esto no podria ser un elemento ejecutante de la evaluacioén, ya que hay que
destacar las limitantes no solo de la aplicacion, sino de los dispositivos en donde se
encuentra instalada, siendo el Redmi Note 11 un dispositivo de gama baja posee un
procesador medianamente aceptado en el mercado y puede verse impedida de un mejor
procesamiento de los detalles al momento de realizar la muestra precisamente ligado al
limitado nivel de procesado de datos y de rendimiento que posee su procesador, por lo que
dichos resultado podrian experimentar una mejora significativa al realizarse mejores
pruebas en dispositivos que encuentren un balance entre sus periféricos de entrada junto a

mejoras y correcciones dentro del funcionamiento de la misma aplicacion.

En este estudio, la precision de deteccion de las células fue 0.635 para el conjunto de
validacion de cajas delimitadoras (Box) y 0.634 para la méscara de segmentacion (Mask).
Esto significa que el modelo identificé correctamente el 63.5% de las células predichas
como positivas. Por otra parte, la sensibilidad obtenida fue de 0.643 tanto para el conjunto
de validacion de cajas delimitadoras como para la mascara de segmentacion. Esto indica
que el modelo fue capaz de detectar el 64.3% de todas las células reales presentes en las

imagenes.
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En definitiva, los resultados de la aplicacion son fluctuantes, esto nos sugiere que el modelo
aun tiene dificultades detectando ciertos tipos de células o en tal caso, ciertos tipos de
imagenes. Los valores de TP, FP'Y FN nos indican que se puede identificar correctamente
algunas células, pero ain hay leves errores al momento de clasificarlas. El proceso de
analisis de muestras que suele realizar un clinico se redujo considerablemente, aunque un
factor limitante para la automatizacion seria que abrir directamente la cadmara desde la
aplicacion para tomar una foto no funciona, por lo que el uso se vuelve mas tedioso para el

usuario.

8.4.Discusion

El uso de IA en este estudio, permiti6 tener una vision amplia dentro del campo diagndstico,
debido que no hay muchas referencias de diagnodstico por imagen en citologia vaginal usando
este método, esto también es resaltado en el estudio realizado en 2022 por Bouhali y sus
colaboradores (68), donde resaltan que en la salud humana se ha visto grandes avances en la
aplicacion de IA en varias areas, a diferencia de que en la medicina veterinaria estas tareas de
diagndstico por imagen son realizadas por expertos en el area y que sin embargo, la

interpretacion de imagenes puede ser algo subjetiva.

Asi mismo, Wolcott y sus colaboradores (69) se centran en que un obstaculo importante para
el desarrollo de softwares para analizar ciclos estrales, es que hay bases de datos muy pobres,
lo que obliga a los investigadores obtengan sus propias imagenes citoldgicas, lo que concuerda
con este estudio, ya que se tuvo que hacer una base de datos propia para el entrenamiento del

modelo.

El objetivo del estudio de Kim y sus colaboradores (70), fue determinar la precision,
especificidad y sensibilidad de un software de IA para el diagndstico de edema pulmonar

cardiogénico canino con ayuda de radiografias toracicas, tomando como referencia la
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interpretacion de un cardidlogo veterinario certificado. En este caso, se consideraron los
mismos parametros para evaluar el modelo de IA entrenado, y se tomd como referencia la
interpretacion de una vision experta en el tema. En 2015 Andrews y sus colaboradores (7),
realizaron una encuesta a mas de 100 veterinarios en el estado de Carolina del Sur, para
determinar el impacto de los dispositivos moviles en la clinica veterinaria, como se usan los
recursos tecnologicos moviles actualmente dentro del medio veterinario. En los resultados se
pudo apreciar que la mayoria de los veterinarios concuerdan que los dispositivos moviles son
de gran utilidad para tener acceso a literatura, a protocolos de tratamientos pre establecidos,
datos clinicos, para programar citas, para el seguimiento de pacientes y para la prevencion de
crisis en la salud publica, también establecieron que puede mejorar el tratamiento y cuidado de
los pacientes. Es por esto que CytoCells sera de gran utilidad y debido a que no hay una
variedad de aplicaciones que se dediquen a detectar células de la mucosa vaginal, sera una
innovacion que a futuro se convertira en una ayuda para los clinicos en la consulta veterinaria

diaria.

En un articulo publicado en 2023 sobre el entrenamiento y validacion de un nuevo sistema de
imagenes no invasivo para descartar malignidad en masas subcutaneas y cutaneas caninas
mediante aprendizaje automatico en 664 masas (71), se resalté que la precision de su sistema
fue de 69%, esto a causa de la variabilidad en su conductividad térmica, de la misma manera
el modelo de CytoCells tiene una precision que oscila entre 50% y el 84,61% también a causa
de variabilidad en el tamafio de las células, de la tincion, del nimero de células dentro de una

imagen y la distancia entre célula y célula.
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IX. CONCLUSIONES

En los resultados, evidenciaron que se pudo identificar de forma precisa las células de la
mucosa vaginal, que mostraron variaciones en sus caracteristicas durante las diferentes etapas

del ciclo estral.

Un elemento novedoso de este estudio fue el entrenamiento del modelo de inteligencia
artificial, con la habilidad de clasificar las muestras citoldgicas con una precision bastante
aceptable. Este modelo, demostrd ser una herramienta prometedora para automatizar los

procesos de andlisis de muestras, reduciendo el tiempo y la subjetividad.

Con la creacion de una aplicacion movil, este modelo se puede usar de una manera mucho mas
facil, rapida y lo hace accesible para los médicos veterinarios que no cuentan con la experiencia

en los analisis citoldgicos de este tipo de imagenes.

En conclusion, este estudio logro con éxito caracterizar el perfil citologico de la mucosa vaginal
con ayuda de un modelo de inteligencia artificial que muestra un gran potencial para su uso en
las clinicas veterinarias. Los resultados presentados abren nuevas oportunidades para el
diagnostico de patologias en el ciclo estral y el perfeccionamiento de modelos y programas

para llevar un control sobre la reproduccion y mejorar el bienestar animal.
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X.  RECOMENDACIONES

Como primer punto, se recomienda considerar aumentar el tamafio de muestra, considerando
otras especies como por ejemplo bovinos, caprino, ovinos y porcinos, debido a que un modelo
como este puede ser clave para los veterinarios dedicados a la produccion por lo que llevarian
un control del ciclo estral mediante un registro donde se indique el mejor momento ya sea para
la monta como para la aplicacion de protocolos de inseminacion artificial, como también saber

si se presentan anomalia en el sistema reproductivo de los animales.

En lo que al desarrollo de modelos de inteligencia artificial concierne, se recomienda investigar

sobre algoritmos mas sofisticados para mejorar la caracterizacion de imagenes citologicas.

Es de suma importancia seguir explorando esta drea de la tecnologia para optimizar el uso de
inteligencia artificial tanto en citologia como en mas ambitos de la medicina veterinaria. Se
debe desarrollar interfaces con un uso mas agil y facil para los médicos. Al mismo tiempo es
primordial que se regule el uso de IA abordando aspectos éticos dentro de la practica médica,

garantizando seguridad e integridad a los pacientes.

66



REFERENCIAS

1. Rashid R, Bhat M, Dogra P, Sheikh A, Bhagat R, Ali A, et al. Exfoliative Vaginal Cytology (EVC) as a
tool for determining breeding time in the bitch a case study. Journal of Entomology and Zoology
Studies 2. 2017; 5(6).

2. Chitrang SHAH LBBV,VKSKNGJ,JPRRUBSRSaM.J. Influence of estrous stages on
electrocardiography, clinical pathology and ovarian weight of experimental beagle dogs: a
retrospective analysis. Interdisciplinary Toxicology. 2019 ; 12(3).

3. Butinar J, Mujagic E, Galac S. THE OESTRUS CYCLE IN THE BITCH. THE SCIENTIFIC JOURNAL OF
THE VETERINARY FACULTY UNIVERSITY OF LIUBLJANA. 2004; 41(1).

4. Bellamy J. Artificial intelligence in veterinary medicine requires regulation. The Canadian
Veterinary Journal. 2023; 64(10).

5. Pereira A, Gongalo P, Leite P, Ribeiro A, Alves S, Colaco B, et al. Artificial Intelligence in Veterinary
Imaging: An Overview. Veterinary Sciences. 2023; 10(320).

6. Appleby R, Basran P. Artificial intelligence in veterinary medicine. AVMA Publications. 2022;
260(8).

7. Andrews C, Bullock L, Dennison T, Elder J, Mitchell A, Rivenbank M, et al. Mobile Technology in
Veterinary Clinical Medicine. Journal of Veterinary Medicine and Research. 2015.

8. Rowe E, Reece W. Functional Anatomy and Physiology of Domestic Animals. Quinta ed.: Wiley-
Blackwell; 2017.

9. Hermanson J, de Lahunta A, Evans H. Anatomy of the Dog. Quinta ed. St. Louis: Elsevier; 2020.

1 Momont H. MSD Manual. [Online]; 2022. Acceso 18 de Diciembrede 2023. Disponible en:
0. https://www.msdvetmanual.com/dog-owners/reproductive-disorders-of-dogs/the-gonads-and-
genital-tract-of-dogs#v3206139.

1 Capello M, Aspinall V. Introduction to Veterinary Anatomy and Physiology Textbook. Tercera ed.:
1. Elseiver; 2015.

1 Budras K, McCarthy P, Fricke W, Richter R. Anatomy of the Dog. Quinta ed. Budras K, editor.
2. Hannover: Schlitersche Verlagsgesellschaft mbH & Co. KG; 2007.

1 Dyce KM, Sack WO, Wensing CJG. TEXTBOOK OF VETERINARY ANATOMY. Cuarto ed. St. Louis:
3. Saunders Elsivier ; 2010.

1 Verin R, Cian F, Stewart J, Binanti D, MacNeill A, Piviani M, et al. Canine Clitoral Carcinoma: A
4. Clinical, Cytologic, Histopathologic, Immunohistochemical, and Ultrastructural Study. Veterinary
Pathology. 2018; 55(4).

1 Klein B. Cunningham’s Textbook of Veterinary Physiology. Sexta ed. Barcelona: Elseiver; 2020.
5.

67


https://www.msdvetmanual.com/dog-owners/reproductive-disorders-of-dogs/the-gonads-and-genital-tract-of-dogs#v3206139
https://www.msdvetmanual.com/dog-owners/reproductive-disorders-of-dogs/the-gonads-and-genital-tract-of-dogs#v3206139

1 Matamoros R, Salinas P. Fundamentos de Fisiologia y Endocrinologia reproductiva en animales
6. domeésticos. Primera ed. Editores R, editor. Santiago: Universidad Santo Tomas; 2017.

1 Cordova C. Relacidén de la citologia vaginal con el ciclo estral de la perra domestica (Canis
7. familiaris). Tesis para obtener el titulo profesional de Medico Veterinario Zootecnista.

1 Concannon P, Castracane V, Temple M, Montanez A. Endocrine control of ovarian function in
8. dogs and other carnivores. Anim. Reprod. 2009; 6(1).

1 UNIVERSIDAD NACIONAL DEL LITORAL. Citologia Vaginal. Trabajo Practico.
9.

2 Long S. Veterinary Genetics and Reproductive Physiology. Primera ed.: Elseiver; 2006.
0.

2 Lopate C. Reproductive Physiology of Canine Pregnancy and Partuition and Conditions of
1. Periparturient Period. En Lopate C, editor. Management of Pregnant and Neonatal Dog, Cats and
Exotic Pets. Hoboken: John Wiley & Sons, Inc.; 2012. p. 25-41.

2 Stornelli MA, Luzbel R. Manual de Reproduccion de animales de produccion y compaiiia. Primera
2. ed. La Plata: Editorial de la Universidad Nacional de La Plata (EDULP); 2016.

2 Narvaez F. Identificacion de hembras caninas domeésticas en estro medianre la observacion de
3. cristalizacion de la saliva como meétodo diagnostico complementario comparado con citologia
vaginal. Trabajo de Investigacion.

2 Echeverria J. Aspectos farmacologicos en el manejo reproductivo de la perra. Revisién
4. Bibliografica. REDVET. 2005; 6(3).

2 Concannon P. Reproductive cycles of the domestic bitch. Animal Reproduction Science. 2011;
5. 124(3-4).

2 Aspinall V. Reproductive system of the dog and cat- Part3. Reproductive physiology of the bitch.
6. Veterinary Nursing Journal. 2011; 26(5).

2 Aspinall V. Anatomy and Physiology of the Dog and Cat 10. The Female Reproductive System.
7. Veterinary Nursing Journal. 2004; 19(5).

2 Martinez E. Atlas de coitologia clinica del perro y gato. Primera ed. Zaragoza: Grupo Asis
8. Biomedia S.L.; 2008.

2 Sharkey L, Radin J, Seelig D. Veterinary Cytology. Primera ed. Hoboken: John Wiley & Sons, Inc.;
9.2021.

3 Davidson A. Clinician's Brief. [Online].; 2015. Acceso 29 de Diciembre de 2023. Disponible en:
0. https://assets.ctfassets.net/4dmg3l1sxd6g/5pEz7njXptkOBTvReXAIIB/9341b2476352002efcf40f9
404e90a8e/determining-canine-estrus-via-vaginal-cytology-22991-article.pdf.

3 Alcila V, Serrano C, Hernandez M, Meza L. Estandarizacion de la citologia vaginal exfoliativa
1. correlacionando los niveles séricos de progesterona en perras durante la peri-ovulacion. REV | S
TASPEIDOM US. 2005; 1(2).

68


https://assets.ctfassets.net/4dmg3l1sxd6g/5pEz7njXptk0BTvReXAIIB/9341b2476352002efcf40f9404e90a8e/determining-canine-estrus-via-vaginal-cytology-22991-article.pdf
https://assets.ctfassets.net/4dmg3l1sxd6g/5pEz7njXptk0BTvReXAIIB/9341b2476352002efcf40f9404e90a8e/determining-canine-estrus-via-vaginal-cytology-22991-article.pdf

3 Reckers F, Klopfleisch R, Belik V, Artl S. Canine Vaginal Citology: A Revised Definition of Exfoliated
2. Vaginal Cells. Frontiers in Veterinary Science. 2022; 9.

3 Root M. Vaginal Cytology in the Bitch and Queen. En Sharkley L, Radin J, Seelig D. Veterinary
3. Citology.: Wiley-Blackwell; 2020. p. 552-557.

3 Stornelli MA, Savignone C, Tittarelli C, Stornelli M. Citologia Vaginal en caninos: Metodologia y
4. Aplicaciones Clinicas. Revision.

3 Rosas J. Tinciones: Diff-Quick, Giemsa y Wright. Trabajo.
5.

3 Carrasco C. ESTUDIO COMPARATIVO DE CUATRO METODOS DE COLORACION (Azul de metileno,

6. Giemsa, Diff Quick y Papanicolaou) USADOS EN COLPOCITOGRAMAS CANINOS PARA VALORAR
CAMBIOS CITOLOGICOS DURANTE EL ESTRO EN PERRAS Y SU APLICACION EN EL DIAGNOSTICO
DE NEOPLASIAS VAGINAL. Tesis.

3 Virbac. Atlas de Citologia Vaginal. Folleto promocional.
7.

3 Stornelli MA, Luzbel R. Atlas de Reproduccion de animales de produccion y compafiia. Primera
8. ed. La Plata: Editorial de la Universidad de La Plata; 2017.

3 Kumar K, Sengupta D, Sheetal S, Kumar A. Vaginal cytology: Method for detection of estrus in
9. canine. The Pharma Innovation Journa. 2023; 12(3).

4 Antonov AL. Application of exfoliative vaginal citology in clinical canine reproduction. Bulgarian
0. Journal of Veterinary Medicine. 2017; 20(3).

4 Chiliquinga M. Hallazgos citologicos en mucosa vaginal de perras atendidas en centros
1. veterinarios de Guayaquil. Trabajo de titulacion.

4 Escobedo W. DIAGNOSTICO DEL ESTRO POR MEDIO DE CITOLOGIA VAGINAL EN PERRAS. Tesis de
2. grado.

4 Gomes V. MSD Manual. [Online] Acceso 4 de Enerode 2024. Disponible en:
3. https://www.msdvetmanual.com/multimedia/image/exfoliative-vaginal-cytology-estrous-cycle-

dog.

4 Zohuri B, Behgounia F. Application of artificial intelligence driving nano-based drug delivery
4. system. En Philip A, Shahiwala A, Rashid M, Faiyazuddin M, editores. A Handbook of Artificial
Intelligence in Drug Delivery.: Academic Press; 2023. p. 145-212.

4 Saleh Z. Artificial Intelligence Definition, Ethics and Standards. Journal of Artificial Intelligence.
5. 2019.

4 Mintz Y, Brodie R. Introduction to artificial intelligence in medicine. Minimally Invasive Therapy &
6. Allied Technologies. 2019.

4 Basran P, Appleby R. The unmet potential of artificial intelligencee in veterinary medicine. AVMA
7. Publications. 2022; 83(5).

69


https://www.msdvetmanual.com/multimedia/image/exfoliative-vaginal-cytology-estrous-cycle-dog
https://www.msdvetmanual.com/multimedia/image/exfoliative-vaginal-cytology-estrous-cycle-dog

4 Hennessey E, DiFazio M, Hennessey R, Cassel N. Artificial Intelligence in veterinary diagnostic
8. imaging: A literature review. Veterinary Radiology Ultrasound. 2022.

4 Hao J, Ho Kam T. Machine Learning Made Easy: A Review of Scikit-learn Package in Python
9. Programming Language. Journal of Educational and Behavioral Statistics. 2019; 20(10).

5 Hespel A, Zhang Y, Basran P. Artificial Intelligence 101 for veterinary diagnostic imaging. Vet
0. Radiol Ultrasound. 2022; 63(1).

5 Campbell S. Python Tutorial for Beginners. [Online]; 2024. Acceso 14 de Febrerode 2024.
1. Disponible en: https://www.guru99.com/python-
tutorials.html#:~:text=Python%20is%20an%200bject%2Doriented,t0%20C%200r%20C%2B%2B.

5 Phumeejanya S. Academia. [Online].; 2017. Acceso 10 de Febrero de 2024. Disponible en:
2. https://www.academia.edu/41178445/Summary Python language.

5 Gallagher J. Roboflow. [Online]; 2023. Acceso 06 de Juniode 2024. Disponible en:
3. https://blog.roboflow.com/labelme/.

5 Russel B, Torralba A, K. M, W. F. LabelMe: A Database and Web-Based Tool for Image Annotation.
4. International Journal of Computer Vision. 2008; 77.

5 Supervisely. Supervisely. [Online] Acceso 20 de Julio de 2024. Disponible en:
5. https://supervisely.com/.

5 Uguz S. Deep learning-based software for detecting population density of Antarctic birds.
6. Computer Science Journal of Moldova. 2023; 31(2).

5 KeyLabs. KeyLabs. [Online]; 2023. Acceso 20 de Juniode 2024. Disponible en:
7. https://keylabs.ai/blog/under-the-hood-yolov8-architecture-explained/.

5 Hussain M. YOLO-v1 to YOLO-v8, the Rise of YOLO and Its Complementary Nature toward Digital
8. Manufacturing and Industrial Defect Detection. Machines. 2023; 11(7).

5 Krishnakumar M. Weights & Biases. [Online]; 2024. Acceso 30 de Juniode 2024. Disponible en:
9. https://wandb.ai/mukilan/wildlife-yolov8/reports/A-Gentle-Introduction-to-YOLOvS8--
VmlldzoOMDUS5NDA?2.

6 Jocher G, Chaurasia A. Ultralytics YOLOv8. [Online]; 2024. Acceso 15 de Febrerode 2024.
0. Disponible en: https://docs.ultralytics.com/es#yolo-licenses-how-is-ultralytics-yolo-licensed.

6 Zafar, Sohaib. Medium. [Online]; 2023. Acceso 15 de Febrerode 2024. Disponible en:
1. https://medium.com/@sohaib.zafar522/unleashing-the-power-of-yolo-v8-a-breakdown-of-its-
working-principle-and-evolution-14a98d1feedc.

6 John Snow Labs. John Snow Labs. [Online]; 2023. Acceso 24 de Juniode 2024. Disponible en:
2. https://sparknlp.org/api/python/third party/Comet.html#comet-a-meta-machine-learning-

platform.

70


https://www.guru99.com/python-tutorials.html#:~:text=Python%20is%20an%20object%2Doriented,to%20C%20or%20C%2B%2B.
https://www.guru99.com/python-tutorials.html#:~:text=Python%20is%20an%20object%2Doriented,to%20C%20or%20C%2B%2B.
https://www.academia.edu/41178445/Summary_Python_language
https://blog.roboflow.com/labelme/
https://supervisely.com/
https://keylabs.ai/blog/under-the-hood-yolov8-architecture-explained/
https://wandb.ai/mukilan/wildlife-yolov8/reports/A-Gentle-Introduction-to-YOLOv8--Vmlldzo0MDU5NDA2
https://wandb.ai/mukilan/wildlife-yolov8/reports/A-Gentle-Introduction-to-YOLOv8--Vmlldzo0MDU5NDA2
https://docs.ultralytics.com/es#yolo-licenses-how-is-ultralytics-yolo-licensed
https://medium.com/@sohaib.zafar522/unleashing-the-power-of-yolo-v8-a-breakdown-of-its-working-principle-and-evolution-14a98d1feedc
https://medium.com/@sohaib.zafar522/unleashing-the-power-of-yolo-v8-a-breakdown-of-its-working-principle-and-evolution-14a98d1feedc
https://sparknlp.org/api/python/third_party/Comet.html#comet-a-meta-machine-learning-platform
https://sparknlp.org/api/python/third_party/Comet.html#comet-a-meta-machine-learning-platform

6 Jocher G, Chaurasia A, Vina A. Ultralytics. [Online]; 2023. Acceso 03 de Juliode 2024. Disponible
3. en: https://docs.ultralytics.com/integrations/comet/#how-do-i-view-detailed-metrics-and-
visualizations-of-my-yolov8-training-on-comet-ml.

6 Comet. Comet. [Online]; 2023. Acceso 03 de Juliode 2024. Disponible en:
4. https://www.comet.com/site/.

6 Faizan M. Medium. [Online]; 2022. Acceso 15 de Juliode 2024. Disponible en:
5. https://medium.com/red-buffer/roboflow-d4e8c4b52515.

6 Analytics Indian Magazine. AIM. [Online] Acceso 15 de Juliode 2024. Disponible en:
6. https://analyticsindiamag.com/ai-mysteries/step-by-step-guide-to-object-detection-using-

roboflow/.

6 Gallagher J. Roboflow. [Online]; 2023. Acceso 25 de Febrerode 2024. Disponible en:
7. https://blog.roboflow.com/data-augmentation/.

6 Bouhali O, Bensmail H, Sheharyar A, David F, Johnson J. A Review of Radiomics and Artificial
8. Intelligence and Their Application in Veterinary Diagnostic Imaging. Vet. Sci.. 2022; 9(11).

6 Wolcott N, Kevin K, Raimond G, Hodges T, Shansky R, Galea L, et al. Automated classifcation of
9. estrous stage in rodents using deep learning. Scientifc Reports. 2022; 12.

7 Kim E, Fishetti J, Sreentharan P, Weltman J, Fox P. Comparison of artificial intelligence to the
0. veterinary radiologist's diagnosis of canine cardiogenic pulmonary edema. Veterinary Radiology
& Ultrasound. 2022.

7 Dank G, Buber T, Rice A, Kraicer N, Hanel E, Shasha T, et al. Training and validation of a novel non-
1. invasive imaging system for ruling out malignancy in canine subcutaneous and cutaneous masses
using machine learning in 664 masses. Front. Vet. Sci. 2023; 10.

7 Haenlein M, Kaplan A. A Brief History of Artificial Intelligence: On the Past, Present, and Future of
2. Artificial Intelligence. California Management Review. 2019; 61(4).

7 Moxon R, Copley D, England G. Quality assurance of canine vaginal citology: A preliminary study.
3. Theriogenology. 2010; 74(3).

71


https://docs.ultralytics.com/integrations/comet/#how-do-i-view-detailed-metrics-and-visualizations-of-my-yolov8-training-on-comet-ml
https://docs.ultralytics.com/integrations/comet/#how-do-i-view-detailed-metrics-and-visualizations-of-my-yolov8-training-on-comet-ml
https://www.comet.com/site/
https://medium.com/red-buffer/roboflow-d4e8c4b52515
https://analyticsindiamag.com/ai-mysteries/step-by-step-guide-to-object-detection-using-roboflow/
https://analyticsindiamag.com/ai-mysteries/step-by-step-guide-to-object-detection-using-roboflow/
https://blog.roboflow.com/data-augmentation/

ANEXOS

Tlustracion 22 Toma de muestra
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Tlustracion 25 Observacion de las
muestras del microscopio
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