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Abstract—One of the most critical challenges in dairy farms is
the Mastistis condition causing economic losses associated with
milk production reduction and veterinary treatment expenses.
Although it exists different methodologies for diagnosing animals
with mastitis, these tests are usually indirect; others require
laboratory analysis taking a lot of time to obtain the result,
limiting its viability and monitoring in the field. To solve
this problem, we propose a Mobiloscope, which is a portable,
practical, effective, and low-cost diagnostic system for sub-clinical
mastitis. Hence, this device provides an early detection in-situ and
at a low cost to cover farmers’ unsatisfied demand for having
innovative tools that allow them to carry out better sub-clinical
mastitis early detection. Our system comprises four components:
(i) the holder for the electronic device and the screen to display
the graphic interface; (ii) a part where the battery for the micro-
computer will be housed; (iii) a dedicated part for the microscope
and sample holder; and (iv) a holder for the light source. Despite
the need to validate the prototype for commercial purposes,
our prototype is able to estimate the number of somatic cells.
Therefore, our mobiloscope could help the farmers to make an
in-situ analysis of milk quality at a low-cost.

Index Terms—Mastitis detection, Image processing, Digital
microscopy.

I. INTRODUCCION

as células somaticas en la leche estan constituidas por

leucocitos y células epiteliales. Los leucocitos se intro-
ducen en la leche en respuesta a la inflamacién producida por
una enfermedad o una lesion y participan en la defensa contra
infecciones en la ubre. Es decir, cuando existe la posibilidad
de una infeccion, el nimero de células somaticas aumenta.
Los problemas infecciosos en ganaderia vacuna se atribuyen
a diversas causas; sin embargo, la mastitis es uno de las
infecciones mds importantes en las explotaciones lecheras,
debido a que ocasiona pérdidas econémicas asociadas con la
reduccion de la produccion de leche y gastos en tratamientos
veterinarios. El diagnéstico de infeccién intra-mamaria en
vacas se realiza principalmente mediante el conteo de células
somadticas y el andlisis bacterioldgico. Si bien existen pruebas
para el diagndstico de animales con mastitis, estas suelen
ser indirectas, requieren de andlisis en laboratorio o toman
mucho tiempo para obtener un resultado; lo que limita su
viabilidad y monitoreo en campo. Ademads, debido a su efecto
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sobre la composicién fisico-quimica de la leche, este suele
ser empleado como criterio para la medicién de la calidad de
leche [1]. Contar con informacién sobre células sométicas per-
mite identificar de manera practica la presencia de la mastitis
en muestras de leche; facilitando en el ganadero la toma de
acciones de control para evitar pérdidas de productividad por
animales infectados. En ese sentido, un diagndstico portétil y
de bajo costo permitird cubrir la demanda insatisfecha de los
ganaderos por contar con herramientas innovadoras que les
permita realizar un mejor control de mastitis.

En este articulo presentamos un sistema dptico de bajo costo
y un algoritmo de alto desempefio que, de manera conjunta,
permiten la deteccién temprana de mastitis sub-clinica en
ganado vacuno. Asi, se propone el desarrollo de un sistema
portatil de deteccién de mastitis en leche usando un micros-
copio digital implementado en un micro-computador y un
algoritmo de procesamiento de imagenes para la identificacién
y el conteo de células sométicas.

El articulo se organiza de la siguiente manera: La Seccidn 11
muestra los trabajos existentes en la literatura. Luego, la Sec-
cion III describe la solucién tecnoldgica a desarrollar, mientras
que la Seccién IV muestra el proceso de captura de imdgenes
utilizando la solucién tecnolégica. Ademads la calibracion del
equipo estd detallada en la Seccién V; mientras que en la
Secciéon VI, se describe el proceso de seleccion de células
somaticas utilizando un algoritmo de aprendizaje supervisado.
Una breve discusion es descrita en la Seccién VII y finalmente
las conclusiones y trabajos futuros son presentados en la
Seccién VIIIL

II. ESTADO DEL ARTE

En Ia literatura existen diferentes métodos para el diagnésti-
co de mastitis bovina desde los mds simples para ser usados
en pequefios establos hasta los mds sofisticados que pueden
ser usados para producciones industriales. De esta forma,
existen los métodos tradicionales, como los que evaldan la
conductividad eléctrica y el estandar de oro Test de Mastitis
California (CMT). El California Mastitis Test (CMT) es la
prueba de campo mds usada en ganaderia para la determina-
cién de animales con mastitis, dada su utilidad préictica, bajo
costo y rapido resultado [2]. Es un método indirecto que se
basa en la aplicacién de un reactivo (CMT) a una muestra
de leche en partes iguales, con la finalidad de determinar un
incremento en la viscosidad de la leche; asocidndose esta con
el grado de mastitis. E1 CMT es un detergente con indicador de
pH que, al mezclarse con la leche en partes iguales, disuelve
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las paredes celulares y nucleares de los leucocitos presentes,
liberando el material nuclear existente. Debido a que el ADN
libre forma una masa gelatinosa, un aumento en la consistencia
de la leche ha sido correlacionada con un incremento de
leucocitos presentes [3]. Si bien existe un consenso en que, los
valores del CMT estan relacionados con el nimero resultante
del recuento de células somaticas (RCS) en la leche de vacas
con cuartos mamarios afectados [4], la interpretacién de los
resultados no necesariamente es uniforme, ya que depende de
la percepcidn individual que el evaluador puede tener sobre los
cambios en la viscosidad de la leche asi como de otros factores
[5]. Entre los métodos basados en biomarcadores, encontramos
el recuento de células somaticas, €l andlisis de enzimas de
la leche y el andlisis de componentes de la leche como
el sodio, calcio y cloro. También existen aquellos métodos
que deben desarrollarse en un laboratorio, como el diagnésti-
co bacteriolégico. Finalmente, los mds complejos, como el
diagnéstico basado en pruebas de Reaccién en Cadena de
la Polimerasa (PCR), las pruebas de Ensayo Inmunosorbente
Ligado a Enzimas (ELISA), termografia infraroja, diagndstico
fluorescente, tecnologia de microarrays, entre otros [6], [7].

De la misma manera, diferentes dispositivos fueron creados
para evaluar la mastitis [8]. Entre ellos tenemos a: Mas-D-
Tec [9], R-Mastitest, Mast-o-Test [10] basados en conducti-
vidad eléctrica; Portacheck [11] y Somaticell [12] que estdn
basados en reacciones a enzimas; BacSomatic, Fossomatic,
Delavall Cell [13], Somacount [14], Nucleo Counter [15] y
Lactoscan SCC que estan basados en microscopia fluorescente.
Mis ain, entre los basados en microscopia fluorescente (que
son aquellos que cuentan las células somdticas) muy pocos
dispositivos son portétiles (Delavall Cell), es decir, que puedan
ser utilizados en el establo por el ganadero. Estos dispositivos
cuentan con un microscopio de fluorescencia y un algoritmo de
andlisis de imagenes; siendo un equipo todo-en-uno, que puede
ser empleado en campo, asi como en entornos de espacio
limitado.

Ademads, en los dltimos afios fueron propuestos otros dis-
positivos de conteo, por ejemplo en el trabajo de Zeng et.
al. [16], se propone una adaptacién de lentes de bola unica a
la cdmara de un teléfono inteligente para que funcione como
un microscopio compacto; un chip deslizante de micro fluidos
para colocar la muestra; y el procesador del teléfono realiza
el andlisis de nueve imagenes capturadas en el chip deslizante
para obtener el nimero de células somadticas. Por otro lado,
Gao et. al. [17], proponen un nuevo dispositivo para el conteo
de células somdticas basado en microscopia fluorescente que
compacta un microscopio, una ldmina deslizante y una compu-
tadora personal con pantalla tictil. Sin embargo, a nuestro
entender, no se encuentran dispositivos que usen microscopia
Optica para realizar el conteo de células somdticas en muestras
de leche bovina para el diagnéstico temprano de mastitis.

Un componente importante de los dispositivos de conteo de
células somadticas es el método utilizado para identificarlas y
contarlas. Es asi, que entre aquellos que utilizan algoritmos
de procesamiento de imdgenes para lograr su objetivo, se
puede aseverar que Nobuyuki Otsu [18] fue uno de los
primeros autores que utilizé esta técnica para la segmentacion
automdtica de las mismas. El autor muestra una técnica de

aprendizaje no supervisada para la segmentacién automatica
de una imagen, utilizando imégenes en escala de grises (tonos
desde 0 a 255 valores entre blanco y negro), los cuales son
representados por un histograma. Posteriormente, utilizando
un criterio discriminante, selecciona automdaticamente un um-
bral que permite separar los objetos de una misma imagen.
Es importante sefialar, que este método es muy utilizado
actualmente, ya que es de amplio conocimiento y es bastante
rapido. Posteriormente, Rosin [19], plante6 una técnica de
seleccion automdtica de objetos dentro de una imagen. A
diferencia del método de Otsu, que trabaja sobre imagenes
con una distribucién unimodal, Rosin propone un método que
puede hacer frente a las imagenes bimodales. El autor propone
un algoritmo bastante simple pero efectivo, con base en la
seleccion de dos picos discriminantes en el histograma que
representa la imagen en escala de grises.

Otros autores, como Grillo et al. [20], utilizan métodos
de procesamiento de imagenes y métodos de aprendizaje
supervisado. En una primera etapa, los autores transforman
la imagen utilizado el espacio de color Lab color space y
luego en escala de grises, para posteriormente, aplicar un
algoritmo de agrupamiento sobre la imagen. Después, los
autores proponen un nuevo método para la selecciéon de un
umbral que permite separar las células del fondo de la imagen.
Finalmente, para contar las células, aplican el método llamado
watershed. En la parte experimental, los autores obtuvieron
mejores resultados que los métodos basados en las técnica de
Rosin y Otzu utilizando las métricas de correlacién y precision
para mostrar esta eficacia.

Siguiendo la misma linea, Xiaojing Gao de la Universidad
de Mongolia [21], propuso un nuevo proceso de identificacion
de células con la técnica llamada the cloud model. Dada
una imagen, la convierten a una escala de grises para luego
utilizar el método propuesto por los autores. Luego, extraen
las células del fondo de la imagen, calculando un umbral
mediante el método de la hiper-entropia. Finalmente, utilizan
otras técnicas de tratamiento de imagenes ya conocidas para
detectar células de 4 a 8 micrometros. En sus resultados, los
autores muestran que su propuesta es mas eficiente que el
modelo clasico, utilizando Otsu como método de deteccidn
de umbral. Luego, Melo et al. [22] proponen un método
para identificar y contar células somaticas de ganado vacuno
utilizando una transformacién del espacio de color de RGB
a Lab color space. Posteriormente, los autores aplican un
algoritmo de segmentacién k-means combinado con una trans-
formacién Watershed, a fin de eliminar las imperfecciones
residuales generadas al momento de separar la célula del
fondo. Finalmente, los autores proponen un nuevo espacio de
color de escala de grises.

Recientemente, en el trabajo de [23], los autores proponen
un nuevo método para detectar células somdticas en una ima-
gen mejorada utilizando la Transformada Discreta de Fourier
(DFT) y una modificacién del método de Otsu basada en Niche
Particle Swarm Optimization, que permite encontrar el mejor
valor para el umbral. Sus resultados reportan buenos resul-
tados para la segmentacion de células sobrepuestas y juntas.
Finalmente, Ramos et.al. [24], presentan un método para el
conteo de células somadticas en leche de bifalo usando Fuzzy
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C-Means para segmentar las células en la imagen basados
en pixeles de colores similares y luego aplican la técnica de
Watershed para separar y contar las células. En consecuencia,
las técnicas de Optica y procesamiento de imdgenes, son
una combinacién que permite estudiar una gran cantidad de
problemas asociados a diferentes areas. Una de ellas es la
salud animal. En efecto, la salud animal es un tema que
estos dltimos afios ha tomado un gran interés por parte de
los investigadores de diferentes dreas. El objetivo de éstos
es buscar métodos y técnicas que permitan optimizar ciertos
procesos que pueden ser impactados directamente por el buen
o mal estado de los animales. Asi, Mavrogénesis [25] aplica
técnicas no algoritmicas para la deteccién de mastitis sub-
clinica en ganado ovino.

La presente investigacion utiliza las técnicas anteriormente
descritas, en conjunto con un sistema completo de captura y
procesamiento de imdgenes portdtil, que permita de manera
conjunta la deteccién temprana de mastitis sub-clinica; a
fin de prevenir una infeccién mayor y reducir las pérdidas
econdémicas que ocasiona esta enfermedad. Para lograr este
objetivo, involucramos tres dreas de conocimiento: Optica,
ciencias de la computacién, y salud animal, presentando un
prototipo funcional portatil desarrollado con insumos de bajo
costo, el cual fue sometido a entornos reales.

III. DESCRIPCION DE LA SOLUCION TECNOLOGICA

Las células somaticas participan en la defensa contra in-
fecciones en la ubre; es decir, cuando existe un proceso
infeccioso, el nimero de células somaticas se ve aumentado
criticamente. Bajo este principio y ante la aparicién de una
posible infeccién de las glandulas mamarias, se propone una
solucién tecnoldgica que permita realizar el conteo de células
somdticas presentes en una muestra de leche. Esta solucién
esta compuesta por cuatro componentes:

1. Un artefacto de captura de imagenes, compuesto por un
microscopio que se encuentre acoplado a una fuente de
luz que sirva como estimulador luminoso.

2. Un dispositivo electrénico que permita almacenar las
imdgenes capturadas por el microscopio y procesarlas.
Ademds, este dispositivo cuenta con una pantalla tactil
para facilitar su uso.

3. Un algoritmo de procesamiento de imagenes implementa-
do en el dispositivo electrénico que, a partir de la imagen
capturada identifique y cuente las células somaticas.

4. Una aplicacién que encapsule todas las opciones asocia-
das a la toma de la imagen, transformacion, conteo de
células y visualizacién de los resultados.

En los siguientes parrafos describiremos los componentes
antes citados.

A. Artefacto de Captura de Imdgenes

Las células somadticas son imperceptibles al ojo humano,
por tal motivo, es necesaria la inclusién de un microscopio
electrénico de bajo costo, portitil y que ademds tenga la
potencia de un microscopio de laboratorio. En el mercado

Fig. 1. Microscopio Digital Endoscopio Lupa 1000x8 LED USB.

existen diferentes microscopios de bajo costo con diferen-
tes caracteristicas. Se realizaron diferentes pruebas utilizan-
do lentes de 200x, 500x y 1000x veces el tamafio de la
muestra. Ademds, en pruebas de campo, se compararon los
microscopios portdtiles con un microscopio de laboratorio,
obteniéndose los mejores resultados en términos de calidad
de imagen con un microscopio de 1000x, razén por la cual
se decidié replicar esta configuraciéon para nuestra solucién
tecnolégica. De esta manera, se consideré como opcién el
uso de un microscopio digital cuyas caracteristicas se pueden
observar en la Tabla I. Este microscopio utiliza un sensor de
imagen dindmico y ocho luces LED blancas para capturar
imagenes detalladas (ver Fig. 1). Ademads se puede conectar a
un equipo Raspberry Pi, utilizando uno de los 4 puertos USB
con los que cuenta el dispositivo.

TABLA I
CARACTERISTICAS DEL MICROSCOPIO DIGITAL.

Valor
CMOS HD 0.3M
8 diodos LED incorporados

Caracteristica
Sensor de Imagen
Tluminacién Ajustable

Resolucién de Captura 640 x 480
Velocidad de cuadros Miximo 30 fps bajo brillo de 600 lux
Rango de Aumento 500x - 1500x

Distancia de Enfoque Manual de 0 ~ 200 mm

B. Dispositivo Electronico

El sistema de adquisiciéon de imdgenes es el componente
sobre el cual reposa el sistema de captura y de procesamiento
de imdagenes. Para su aplicacién en campo, se consideré que
este componente sea portatil, de bajo costo y auténomo en
términos de baterfa. Existen varios dispositivos con estas
caracteristicas; sin embargo, se decidié utilizar un Raspberry
desarrollado en el Reino Unido por la Fundacién Raspberry
PI (Universidad de Cambridge) en 2011. Especificamente, el
Raspberry Pi 3 Modelo B cuyas caracteristicas se encuentran
descritas en la Tabla II, ya que se puede comparar con una
mini-computadora. Segun sus fabricantes, tiene un rendimiento
10 veces superior al del Raspberry Pi original y un 50 % mads
que su predecesor, la Raspberry Pi 2.

El sistema de adquisicion de imdagenes de la solucidn
tecnoldgica utiliza la cdmara del microscopio seleccionado,
acoplado a uno de los puertos USB disponibles en el Rasp-
berry Pi. Posteriormente, las imagenes fueron almacenadas en
formato JPG, en un directorio del sistema operativo instalado
en el Raspberry Pi.
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TABLA 1II
CARACTERISTICAS DEL DISPOSITIVO ELECTRONICO
RASPBERRY PI 3 MODELO B.

Caracteristica Valor
Procesador Broadcom BCM2837B0, Cortex-A53
(ARMvV8) 64-bit SoC @ 1.4GHz
RAM 1GB LPDDR2 SDRAM
- 2.4GHz y 5GHz IEEE 802.11.
Wi-Fi y Bluetooth )¢ “Bluetooth 4.2, BLE.
Ethernet Gigabit Ethernet USB 2.0 (300 Mbps)
. HDMI, DSI (pantalla), CSI (cdmara) y
Puertos 4xUSB 2.0
Complementos Pantalla tictil de 3.2 pulgadas

Sistema Operativo ~ Raspbian (Linux Debian)

C. Algoritmo para el Conteo de Células Somdticas

El recuento de células somaticas en la leche es un indicador
del estado general de salud de la glandula mamaria de la
hembra lactante. Nuestro estudio se basa esencialmente en la
capacidad de automatizar este proceso mediante la implemen-
taciéon de un algoritmo que utiliza como entrada una imagen
capturada por el microscopio descrito lineas arriba. Luego,
debe procesar la imagen para finalmente mostrar un nimero
aproximado de células somdticas presentes en la muestra.
Con este fin e inspirados en los trabajos presentados en la
Seccién II, proponemos el Algoritmo 1 que combina diferentes
técnicas de procesamiento de imdagenes. Especialmente, la
técnica de segmentaciéon de imdgenes, que se encarga de
descomponer la imagen capturada por el microscopio en sus
partes constituyentes; es decir, los objetos de interés (células
somdticas) y el fondo. Esta tarea se realiza con base en ciertas
caracteristicas locales que nos permiten distinguir un objeto
del fondo y objetos entre si [26].

Las técnicas utilizadas en el algoritmo propuesto son bre-
vemente descritas a continuacion:

= K-Means: propuesto por MacQueen en 1967, es un algo-
ritmo de agrupacién basado en prototipos cuyo objetivo es
encontrar grupos no superpuestos [27]. Estos grupos estin
representados por sus centroides (la media de los puntos
en ese grupo). Primero, se seleccionan K centroides
iniciales; donde K es especificado por el usuario e indica
el nimero deseado de grupos. Luego, cada punto de los
datos se asigna al centroide mds cercano, y cada conjunto
de puntos asignados a un centroide forma un grupo.
Finalmente, el centroide de cada grupo se actualiza en
funcién de los puntos asignados a ese grupo. Este proceso
se repite hasta que ningin punto cambia de grupo [28].
= Morfologia matemdtica: Los operadores morfoldgicos
transforman la imagen original en otra a través de la
interaccién con otra imagen llamada elemento estructu-
rante; teniendo en cuenta la forma y el tamafo. Asi, las
caracteristicas geométricas de una imagen, que son simi-
lares en forma y tamafio al elemento estructurante, son
mantenidas. Las otras caracteristicas son eliminadas [26].
= Watershed (linea de divisién de aguas): es una técnica
de segmentacion basada en morfologia matemdtica que
permite extraer las fronteras de las regiones que existen en
una imagen. Su objetivo es interpretar topogrificamente
la imagen (como un relieve terrestre), donde a cada pixel

se le asocia como valor de “altura” el nivel de gris
correspondiente (intensidades bajas representan valles y
las montafias por intensidades altas) [29]. Luego, la su-
perficie se perfora en algunos valles y seguidamente estos
se comenzardn a llenar. Sin embargo, el algoritmo no
permite que el agua de diferentes perforaciones se mezcle,
por lo que deben construirse separaciones para evitar esto.
Estas divisiones representardn los limites de los objetos
de imagen, es decir, el resultado de la segmentacién [30].

Algoritmo 1 Contar nimero de células somaticas

: Funcion CONTAR_CELULAS_SOMATICAS(imagen)
k+ 2

img < KMeans (imagen,k)

img_bin < Otsu (img)

img_bin < eliminar_agujeros (img_bin,200)
elem_estruct < disco (tamaiio=7)

img_bin < Apertura (img_bin,elem_estruct)
etiquetas < Watershed (img_bin)
numero_celulas < tamario (etiquetas)

W N =

R e A

En la linea 3, el algoritmo de agrupamiento KMeans es
aplicado a la imagen utilizando el valor de K = 2, ini-
cializado en la linea previa, puesto que debe encontrar dos
agrupamientos: los pixeles de colores que pertenecen a células
somdticas y fondo, respectivamente. Usamos la técnica de K-
Means porque no es necesario convertir la imagen a escala
de grises y en caso de existir ruido la segmentacién no se ve
afectada, como es el caso de la segmentacién utilizando el
método Otsu [31]. En la siguiente linea, se aplica un umbral
con valor 127 para binarizar la imagen, es decir pixeles de
color blanco representan las células somaticas y de la misma
manera los pixeles negros representan el fondo.

Posteriormente, se aplica una operaciéon de morfologia ma-
temdtica. En nuestro caso, en la linea 7, se aplica el operador
morfolégico de Apertura (construida a partir de una erosién
seguida de una dilatacién) utilizando un disco de tamafio 7
como elemento estructurante (Alg. 1-linea 6), para suavizar
los contornos y romper uniones delgadas entre las células.

Finalmente, en la linea 8, es aplicada la técnica de Wa-
tershed que permite separar aquellas células que se encuentran
juntas, motivo por el cual podrian ser contabilizadas como una
sola célula. El nimero de células sométicas es obtenido a partir
de contabilizar las regiones encontradas en la imagen.

Cabe destacar que el mencionado algoritmo fue implemen-
tado en el lenguaje de programacién Python, utilizando la
libreria de procesamiento de imagenes Scikit-Image [32].

D. Aplicacion para Raspberry Pi

Debido a que los usuarios finales de nuestra solucién tec-
noldgica son ganaderos que no necesariamente estdn familiari-
zados este tipo de sistemas, toda la complejidad del sistema se
tuvo que encapsular en una aplicacién de facil uso. El objetivo
de la construccién de la aplicacién consistié en hacer que el
dispositivo funcione armoniosamente dentro del Raspberry Pi,
a fin de: (i) encuadrar continuamente fotogramas de nuestro
flujo de video, (ii) actualizar la visualizacién del lente en la
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Original
(a)

K-Means
(b)

Morfologia
Matematica

(©)

Watershed
(d

~ 57 células

~ 47 células

Fig. 2. Ejecucién del algoritmo de conteo de células somadticas.

pantalla tactil en vivo y, a continuacion, (iii) permitir la captura
y almacenamiento de la imagen actual hacia un archivo cuando
se hace clic en el botén de estimulo. Esto permitiria el uso
confortable del usuario final.

Para que la aplicacién pudiera funcionar en la arquitectura
alojada en un Raspberry Pi, fue necesaria la instalacion y
ejecucion de controladores y herramientas para que la cdmara
pueda funcionar e integrarse con la aplicacién desarrollada
en Python, que es un lenguaje del tipo scripting, el cual es
bastante intuitivo y la curva de aprendizaje es minima.. Para
ello, se utilizaron dos herramientas open source: OpenCV y
Tkinter. OpenCV es una biblioteca libre de visién artificial
originalmente desarrollada por Intel. Contiene mas de 500
funciones que abarcan una gran gama de 4reas en el proceso
de visién, como reconocimiento de objetos, calibraciéon de
camaras, etcétera. Por otro lado, Tkinter es la interfaz estandar
de Python para la construccién de aplicaciones (conocidas
como Tk GUI). Como el objetivo del presente estudio era
crear una aplicacién simple de utilizar, decidimos utilizar
una pantalla tactil de 3.2 pulgadas de tamafio que se acopla
Raspberry Pi. Esta pantalla es pequefia pero suficiente para
efectos de nuestro trabajo. Se espera que la cdmara capte una
imagen ( i.e.,, streaming) y la aplicacién deba responder al
estimulo del usuario (por ejemplo, un click). Este estimulo
debe activar la captura de la imagen que la cdmara estd
enfocando en ese momento y guardarla en un repertorio
dentro del sistema operativo. La interfaz grifica de usuario
fue disefiada para que contenga dos elementos: (i) un panel
de imagen donde se muestre la imagen captada por nuestro
microscopio, seguido de un botén, que nos permite guardar la
imagen y lanzar el algoritmo de conteo de células somaticas,

Titulo de la aplicacién

[ Video en streaming |

Visualizador del resultado

[ Botén de captura de imagen y conteo de células |

Fig. 3. Disposicién de la interfaz grafica de usuario.

y (i) un cuadro de texto donde se visualice el resultado
(ver Fig. 4). Técnicamente, se implementaron cuatro médulos
l6gicos en la aplicacion:
1. Un médulo para crear la interfaz grafica.
2. Un moédulo que permite mostrar el flujo de imdgenes
provenientes de la cdmara.
3. Un moédulo para la captura de una imagen y su almace-
namiento de la misma en el Raspberry Pi.
4. Un moédulo que permite cerrar la aplicacién una vez
terminado el proceso.

Estos cuatro médulos, una vez implementados, se encap-
sularon en una aplicacion ejecutable que pudiera ser lan-
zada desde el sistema operativo Linux Debian instalado en
el Raspberry Pi. Finalmente, todos los componentes antes
mencionados se alojaron en un soporte que fue construido
para tal fin como se ilustra en la Fig. 4 En ella podemos
distinguir cuatro elementos, tales como (i) el soporte para el
dispositivo electrénico y la pantalla para mostrar la interfaz
gréfica, (ii) una parte donde estard alojada la bateria para la
micro-computadora, (iii) una parte dedicada para el soporte
del microscopio y la muestra, y (iv) un soporte para la fuente
de luz. Dicho soporte fue construido con la ayuda de una

2.0cm
n Soporte para el Raspberry Pi 3 Modelo B €3>
+ pantalla tactil
D Soporte para la bateria del Raspberry Pi 3
Modelo B

m Soporte para la muestra y el microscopio

4.2cm

¥ Soporte para fuente de luz

Fig. 4. Vista en perspectiva o isométrica de la propuesta.

impresora 3D. El soporte junto con los componentes antes
descritos conformaron la solucién tecnoldgica denominada
Mobilscope; la cual permite la captura de una imagen a partir



122 IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 20, NO. 1, JANUARY 2022

de una muestra de leche, y la identificacién y conteo de células
somdticas. El equipo funcional tiene el aspecto mostrado en
la Fig. 5.

Fig. 5. Imégenes del prototipo funcional de la solucién tecnoldgica
propuesta Mobilscope.

IV. PROCESO DE CAPTURA DE IMAGENES

En esta seccion, se describe el proceso que incluye la toma
de la muestra; método de tincién y captura de la imagen por
la solucién tecnoldgica propuesta. Primero se debe extraer con
ayuda de una pipeta una muestra del tanque de leche. Luego,
se debe colocar de manera uniforme la muestra de leche a
examinar (aproximadamente 0.01mL) sobre un portaobjetos
de 1 em? afiadiéndole 0.01mL del reactivo yoduro de propidio
(PI). Este reactivo permite colorear las células somdticas de
color negro. Se espera unos minutos hasta que la muestra
esté completamente seca y luego se coloca el portaobjetos
en el soporte para la muestra (ver Fig. 5-iii). El sistema de
excitacion luminosa, emplea una fuente de luz sobre la muestra
previamente preparada (leche + PI). Esta fuente de luz es un
LED de espectro continuo, el cual se encuentra alojada bajo el
portaobjetos. Incluye ademads un sistema éptico para colimar la
luz emitida por la fuente luminosa (ver Fig. 4-iv). El sistema
luminoso envia la sefal de interés hacia el detector CMOS
(cdmara del microscopio). El detector comprende un sistema
optico de tipo afocal, con el uso de elementos refractivos para
la formacién de la imagen de interés en el plano imagen, para

poder visualizar las células somaticas en la zona de interés.
Luego, a través de un evento en la interfaz de usuario se
captura la imagen con un aumento de 1000x, en formato JPG
con un tamafio de 640 x 480 pixeles (~ 140Kb); la cual
es almacenada en un directorio del sistema operativo Linux
Debian instalado en el Raspberry Pi. La Fig. 6 muestra algunos
ejemplos de las imdgenes capturadas por el sistema propuesto.

Fig. 6. Ejemplos de dos imdgenes capturadas con el dispositivo
propuesto.

V. PROCESO DE EVALUACION Y CALIBRACION DE LA
PROPUESTA

Para la calibracién de nuestra solucidén tecnoldgica, se
procedié a comparar nuestra propuesta con el método de
referencia, de la siguiente manera:

1. Método de Referencia: Primero, se recolectaron muestras
de leche provenientes del Establo Experimental de Zoo-
tecnia de la Universidad Nacional Agraria La Molina.
Estas muestras fueron puestas en frascos de 100 ml
esterilizados para su posterior envio al laboratorio. En
el laboratorio se procedié a hacer la medicién mediante
el método Prescott Breed [33]. Este método consiste
en la diseminacién de una muestra de leche (0.01 mL)
sobre un portaobjetos (Lecm?), para su posterior secado y
tincién; logrando de esta manera una diferenciacion de las
células tefiidas (células somadticas) del resto de muestra
para facilitar el conteo de éstas utilizando un microscopio
optico. El conteo se realiza de manera manual por un
especialista, el cual hace el conteo de las células en todo
el portaobjeto.

2. Prototipo Propuesto: Se realizé una nueva toma de mues-
tras y luego se coloc6 la muestra de leche de (0.01 mL) en
el portaobjeto del prototipo. Posteriormente, se le aplic
el reactivo correspondiente (Yoduro de Propidio) para
observar con el microscopio portatil las células somaticas
de una zona representativa y la posterior captura de
imagenes con la solucién tecnoldgica propuesta.

Luego de realizar las comparaciones entre los valores ob-
tenidos por ambos métodos, se determind que, para que
nuestra solucién tecnoldgica proporcione un nimero de células
somdticas equivalente al método de referencia, era necesario
realizar un ajuste al conteo. Esto tomando en cuenta que el
valor obtenido por nuestra solucién era menor al método de
referencia; principalmente por la forma cémo se cuentan las
células, pero ademds por otros factores como la potencia de
los microscopios, errores en la cantidad de muestra utilizada
o errores del algoritmo de conteo propuesto.
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Es asi que de forma preliminar, se decidié multiplicar el
nimero obtenido por el algoritmo propuesto por un factor
de 14623; como se aprecia en la Tabla III, donde CSA son
las células contadas por nuestro algoritmo, el CSMR son
las células somdticas contadas segin el método referencial
(cel/ml) y FA es el factor de ajuste. Si bien el factor de ajuste
promedio permitié calibrar nuestro prototipo a nivel piloto,
se requiere mejorar el proceso de toma de muestra, asi como
procesar y comparar un mayor nimero de imigenes para poder
llevar nuestra propuesta a escala comercial. Se espera realizar
dicha actividad en la etapa de empaquetamiento del producto.

TABLA III
CALCULO DEL FACTOR DE AJUSTE. LAS SIGLAS CSA,
CSMR Y FA CORRESPONDEN A: CELULAS SOMATICAS
CONTADAS POR EL ALGORITMO PROPUESTO; CELULAS
SOMATICAS CONTADAS POR EL METODO REFERENCIAL; Y
FACTOR DE AJUSTE, RESPECTIVAMENTE.

Muestra CSA  CSMR (cel/ml) FA
1 97 1 200 000 12371
2 86 1 000 000 11628
3 214 3 750 000 17523
4 222 3 800 000 17117
5 98 1 400 000 14286
6 94 1 150 000 12234
7 240 3 800 000 15833
8 172 2 500 000 14535
9 30 480 000 16000
10 34 500 000 14706
Promedio del FA 14623

VI. SELECCION DE CELULAS SOMATICAS

Los algoritmos de clasificacién supervisada tienen como
objetivo producir un modelo de aprendizaje a partir de un
conjunto de entrenamiento etiquetado. A pesar de la larga
tradicién de reconocimiento de patrones, no existe una técnica
que obtenga la mejor clasificacién en todos los escenarios. En
este sentido, se han propuesto diferentes métodos y enfoques
para superar el problema de clasificacién de dos clases. La lite-
ratura ofrece varios métodos, entre los mds utilizados podemos
encontrar las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), bosques
aleatorios y recientemente los algoritmos de aprendizaje pro-
fundo. Este tipo de algoritmos han sido ampliamente utilizados
en la resolucién de problemas de visién computacional y en el
reconocimiento de células somadticas. Por ejemplo, en trabajos
como el de Gao et.al. [17], luego del proceso de identificacion
y segmentacion de células somaticas, los autores realizan un
reconocimiento de células porque no siempre un grupo de
pixeles es una célula, también puede ser ruido, o una célula
rota. Con este fin, ellos se basan en las caracteristicas de forma
de la célula, especificamente, la forma circular de una célula
basado en el circulo minimo cuadrado. Por otro lado, en el
trabajo de X.Gao et.al. [34] se introducen los caracteristicas
de Gabor y las maquinas de soporte vectorial como un nuevo
método para reconocer cuatro tipos de células (macréfagos,
células epiteliales, neutrdfilos y leucocitos) en la leche bovina.

Bajo este contexto, se pudo observar en el conjunto de
imagenes capturadas por el dispositivo propuesto, que se

contabilizan también algunos elementos en la muestra que
no representan células somadticas, es decir, algunos grupos de
pixeles remanentes del proceso de segmentacién utilizando
morfologia matemadtica. En este sentido, se generé un modelo
que permita clasificar las células que se deberian contabilizar
utilizando un algoritmo de aprendizaje supervisado. El algorit-
mo de aprendizaje supervisado utilizado fue el clasificador ba-
sado en segmentos de recta (SLS Classifier) [35]. Este método
consiste en encontrar una funcién basada en la distancia entre
dos conjuntos de segmentos de recta y un conjunto de ejemplos
de entrenamiento, para resolver problemas de clasificacién de
dos clases. El algoritmo de aprendizaje estd compuesto por
dos fases denominadas: (i) Placing, que utiliza K-Means para
encontrar las posiciones iniciales y; (i7) Tuning, que aplica el
método de gradiente descendente para encontrar las posiciones
optimas. Una descripcién mas detallada del mismo se puede
encontrar en [35] y [36]. Ademads, los autores mostraron
que este clasificador es una excelente alternativa para ser
utilizado en aplicaciones reales de visibn computacional y
es comparable con el rendimiento de SVM, en clasificacién
binaria. Finalmente, este algoritmo se caracteriza por ser de
facil interpretacién y baja complejidad.

Con este fin, 112 ejemplos de células y 118 ejemplos de
no células fueron cortados de las imdgenes (ver Fig. 7), en un
total de 230 ejemplos. Luego, fueron extraidas caracteristicas
de textura de cada célula, mediante Patrones Binarios Locales
(LBP) introducidos por Ojala et al. [37], [38] para describir los
patrones de textura locales de una imagen. Estas caracteristicas
reflejan la correlacién entre pixeles dentro de un drea local
(por ejemplo, un drea de 3 x 3 pixels) [39]; ademads, son
invariantes a rotacién y escala. Seguidamente, dividimos las
caracteristicas extraidas en dos conjuntos: entrenamiento y
prueba (195 y 35 ejemplos, respectivamente). Debido a la
poca cantidad de ejemplos de células disponibles para el
entrenamiento, se aplicé la técnica de validacién cruzada
estratificada usando 10 particiones. Los porcentajes de acierto
alcanzados sobre un conjunto de prueba fueron del 75 % de
precision, para determinar si es una célula somadtica o no lo
es. Este proceso de seleccién ayudaria a mejorar el proceso
de conteo de células de nuestro prototipo. A pesar de tener
resultados aceptables, consideramos que utilizando diferentes
caracteristicas e incrementando el nimero de ejemplos de
células para entrenamiento, los porcentajes de acierto podrian
mejorar. Cabe destacar que este proceso de seleccion de
células somdticas no estd incorporado en el algoritmo de
conteo de la solucién tecnoldgica propuesta, sin embargo,
forma parte de los trabajos futuros para escalar la propuesta a
nivel comercial.

®

(ii) (iii) (iv)

Fig. 7. Ejemplos de células somadticas (i,ii) y no células (iii,iv).
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VII. DISCUSION

La leche en su estado natural, contiene células somaticas.
Sin embargo, las células somdticas en una gldndula sana se
presentan en pequefias cantidades. Cuando hay estimulos o
enfermedades en la gldndula mamaria, aumenta el contenido
de células somaticas. De esta manera, el contenido de células
somaticas en la leche es un indicador que nos permite conocer
el estado funcional y de salud de la gldndula mamaria en
periodo lactante. Es asi que, un gran nimero de células
somaticas puede indicarnos que existe una posible inflamacién
de las glandulas mamarias del animal, conocida como mastitis.
El objetivo de este trabajo es comprobar la viabilidad de tener
un artefacto de bajo costo que nos permita tomar muestras in-
situ y detectar mastitis. A partir de los resultados en la Tabla
III, mostramos que existe una relacion entre el conteo realizado
por el algoritmo computacional y el método referencial (ambos
aumentan conforme se incrementa el grado de mastitis). La
diferencia radica en que el método de referencia realiza un
barrido de toda la muestra mientras que nuestra propuesta
toma en cuenta solo una region representativa. Ademds, si
nos basamos en los valores internacionales maximos indicados
para mastitis (> 1000000 cel/ml), podemos indicar que las
muestras que cuentan con mds de 86 células identificadas por
el equipo provienen de animales enfermos. No obstante, el
factor de ajuste es necesario a fin de asegurar una adecuada
interpretacion de los resultados por parte de los ganaderos.

VIII. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El presente trabajo detalla la construccién de un dispositivo
portétil de bajo costo que con la ayuda de un micro compu-
tador y técnicas de procesamiento de imdgenes, permita la
identificacién y el conteo de células somaticas en leche de
ganado vacuno. Ademds, este proyecto se tangibiliza en un
prototipo totalmente funcional (de aproximadamente 10,6 cm
de largo y 5,6 cm de ancho), provisto de una aplicacién para
Raspberry Pi que encapsula la complejidad de la propuesta y
permite un facil uso por parte de los ganaderos de la regién. Si
bien se muestra una relacion entre el conteo realizado por el
algoritmo y el método referencial (ambos aumentan conforme
se incrementa el grado de mastitis), se requiere de realizar un
mayor nimero de evaluaciones en el tiempo a fin de optimizar
el célculo de células somaticas del prototipo. Es bueno destacar
que nuestra propuesta se diferencia de las demds por usar la
microscopia dptica y no la microscopia fluorescente. Ademads,
el hecho de identificar y contar células somaticas in-situ, nos
permite identificar de manera rdpida y temprana, una posible
mastitis en el ganado vacuno, ayudando de esta manera a los
ganaderos y a las empresas dedicadas a la manipulacién y
transformacién de leche a detectar tempranamente una posible
inflamacién de las gldndulas mamarias del animal.

Como perspectiva de este trabajo se sugiere la mejora del
proceso de identificacion y conteo de células somaticas. Esto
a fin de reducir la necesidad de tener que emplear un factor
de ajuste. Asimismo, cuando la inflamaciéon es severa, se
aprecia que las células somdticas aparecen en gran nimero,
haciendo que su conteo sea mds dificil. También es pertinente
la realizacion de trabajos futuros relacionados a la mejora

del proceso de captura de la imagen, ya que el microscopio
visualiza la imagen en streaming y los pequefios movimientos
del equipo pueden ocasionar capturas borrosas. Con respecto
al alojamiento del prototipo, este debe ser mejorado con miras
a una posible comercializacién. Finalmente, se destaca el po-
tencial de aplicar este dispositivo en otros sectores productivos
relevantes para el pais en los que se requieran evaluaciones
basadas en procesamiento de imagenes, tal como es el caso
de la industria del café y cacao.
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