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RESUMEN

Titulo: IMPLEMENTACION DE UN ALGORITMO QUE PERMITA LA DETECCION
DE GLOBULOS BLANCOS DE MUESTRAS SANGUINEAS MEDIANTE TECNICAS
DE TRATAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES MICROSCOPICAS. '

Autores: Angie Milena Martinez Mejia — Camilo Andrés Saavedra Santamaria.?

Palabras clave: Tratamiento Digital de Imagenes, técnicas de deteccién de gldbulos

blancos, glébulos blancos, sangre, enfermedades hematolégicas.

Descripcion: El descubrimiento de nuevas enfermedades hematolégicas y el
estudio de las mismas, han llevado al ser humano a buscar maneras mas sencillas y
rapidas para la deteccidbn y posterior tratamiento de ellas, ya que estas
enfermedades en su gran mayoria pueden afectar elementos celulares (eritrocitos,
plaquetas y leucocitos), plasmaticos, érganos hematopoyéticos (médula dsea) y
organos linfoides. Debido a las diversas funciones que los componentes sanguineos
cumplen, sus trastornos daran lugar a una serie de manifestaciones que pueden ser
denominados como sindromes en sus diferentes tipos.

De ahi surgié la idea de ofrecer una alternativa a los métodos existentes de
deteccion y conteo de células sanguineas, utilizando Tratamiento Digital de
Imagenes. Este trabajo de grado consiste en la deteccion de glébulos blancos en
imagenes de muestras de sangre periféricas, siendo la primera etapa de una
herramienta computacional que servira de apoyo para el diagndstico de
enfermedades hematoldgicas.

Para la realizacion de este trabajo de grado fue necesaria la investigacion de
diversos algoritmos de tratamiento digital de imagenes ya implementados que
sirvieron como guia en las diferentes etapas de desarrollo, seleccionando los que
mejor se adaptaron a las necesidades presentadas en el transcurso del mismo. A su
vez, se hizo necesario el estudio de la morfologia y funcién de los glébulos blancos
en la sangre. Para el desarrollo de lo anterior se trabajé bajo el método evolutivo,
especificamente se utilizé la metodologia bajo el desarrollo basado en prototipos,
usando el compilador Visual Studio Express 2010, utilizando el wrapper para
lenguaje C# de la libreria OpenCV, llamado EmguCV.

! Trabajo de grado
2 Facultad de Ingenieria Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informaticas.
Directora: Lola X Bautista Rozo.
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SUMMARY

TITLE: IMPLEMENTATION OF AN ALGORITHM THAT ALLOWS THE DETECTION
OF WHITE BLOOD CELLS IN BLOOD SAMPLES THROUGH DIGITAL
MICROSCOPIC IMAGE PROCESSING TECHNIQUES. ?

Authors: Angie Milena Martinez Mejia — Camilo Andrés Saavedra Santamaria. *

Keywords: Image digital processing, White blood cells detection techniques, White

blood cells, blood, hematological diseases.

Description: The discovery of new hematological diseases and their study, have led
the man to search easier and faster ways for the detection and subsequent
treatment of them, since these diseases mostly affects cellular elements
(erythrocytes, platelets and leukocytes), plasma-forming organs (bone marrow) and
lymphoid organs. Due to the various functions that blood components met, their
problems will lead to a series of events that can be referred as syndromes in
different types.

This led to the idea of offering an alternative to the existing white blood cells
detection and counting methods using digital image processing. This work consists
on the white blood cells detection in peripheral blood samples images, being the first
step of a computational tool that will support the diagnosis of hematological
diseases.

For the realization of this work it was necessary the research of diverse implemented
digital image processing algorithms that served as a guide in the different steps of
the development, selecting those that better adapted to the presented necessities
during the development. In turn it is necessary to study the morphology and function
of white blood cells.

The development was done under the evolutionary method, specifically the
methodology used was the prototype based development, using Visual Studio
Express 2010 and the C# wrapper of the OpenCV library named EmguCV.

3 Work Degree
4 Faculty of Fisicalmechanics Engineering. School of System Engineering. Directress: Lola X
Bautista Rozo.
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INTRODUCCION

Siempre ha sido de gran interés para el ser humano adquirir un mayor conocimiento
sobre la hematologia y sus principales caracteristicas. Este interés lo impuls6 a
tratar de comprender mejor las diferentes patologias, que estaban presentes desde
la antigledad [1]. Debido a esto, surgié la necesidad de hacer mas sencilla la
adquisicion de los resultados hematologicos y asi aparecieron las diferentes
técnicas de deteccion celular, entre las que se encuentran, la manual, la de
citometria de flujo, la de impedancia eléctrica y una fundamentada en tratamiento

digital de imagenes microscopicas que es la base principal de este proyecto.

En la actualidad se presentan distintos tipos de enfermedades que le competen al
area de la Hematologia [2], pero en esta oportunidad, se quiere plantear una base,
para posteriormente tener una herramienta de apoyo al especialista para el
diagnéstico de enfermedades de la sangre que sean causadas por el
comportamiento anormal de estas células. En Colombia la leucemia linfoide aguda y
la leucemia mieloide son las mas comunes en nifios y constituyen el 35% de los

eventos notificados por el Instituto Nacional de Cancerologia (Ver Figura 2 — 31 p.)

La primera etapa para obtener esta herramienta es la construccién de un algoritmo
que detecte la presencia de glébulos blancos en la sangre utilizando Tratamiento
Digital de Imagenes microscopicas, que es la que se plantea en el desarrollo de este
proyecto. Las etapas posteriores incluiran: El conteo, la clasificacion y la
caracterizacion de los globulos blancos, para finalmente brindar apoyo al
diagnéstico de enfermedades hematoldgicas. Estas etapas se podran realizar con

éxito gracias al resultado de este proyecto.

La culminacién satisfactoria de este trabajo, trajo como resultado el cumplimiento de
los objetivos fijados al iniciar el mismo y cimentara las bases para el desarrollo de la
herramienta de apoyo al diagndstico anteriormente mencionada. Una vez
comprendido el impacto que puede producir un proyecto de esta indole, es

importante que el lector realice un analisis detallado de este documento.
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1. DESCRIPCION DEL PROYECTO

1.1 TITULO

Implementacién de un algoritmo que permita la deteccién de gldébulos blancos de
muestras sanguineas mediante técnicas de tratamiento digital de imagenes

microscopicas.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GENERAL

Implementar un algoritmo que permita la deteccién de glébulos blancos por medio
de tratamiento digital de imagenes microscépicas de muestras sanguineas

periféricas.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Hacer una revisioén bibliografica de algoritmos ya disefiados y probados, que
permitan la diferenciacion de elementos en una imagen microscopica digital
y elegir el que mejor se adapte a las caracteristicas especificas de los
glébulos blancos.

e Estudiar las caracteristicas morfolégicas de los glébulos blancos.

e Implementar el algoritmo mas adecuado, para la deteccion de los gldbulos
blancos de acuerdo a su morfologia.

e Calcular indicadores de especificidad y sensibilidad en la deteccion que

realiza el algoritmo.
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2. JUSTIFICACION

Este proyecto es la primera etapa dentro del proceso de una investigacion mayor
que permitira identificar con mayor facilidad y especificidad enfermedades que estén
directamente relacionadas con la deficiencia, mutacion y/o aumento de glodbulos

blancos. Entre estas enfermedades se encuentran [3]:

e Enfermedades infecciosas

e Leucemias

e Enfermedades de higado y rifién

e Exposicion a radiaciones

e Presencia de sustancia cito toxicas

e Fallas de la médula 6sea

En el contexto de esta primera etapa, se llevara a cabo un método que permita la
deteccion de globulos blancos en imagenes microscopicas, lo que permitirda en
etapas posteriores, el conteo, la clasificacién y el diagndstico de diversas patologias
hematoldgicas. Ademas, proporcionara una visualizacion de las células, cuando sea

necesario.

2.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La presencia de diversas infecciones en la sangre o de diferentes tipos de
leucemias es causada por una sobreproduccion de glébulos blancos en la médula
Osea. [4] Los niveles de glébulos blancos en la sangre, bien sea normales o
anormales, son detectados por un examen de sangre llamado hemograma o cuadro
hematico, el cual se realiza por medio de las técnicas mencionadas en el numeral
3.2. [5]

Exceptuando la técnica manual, estas técnicas representan una inversion de dinero
grande para los laboratorios clinicos, ya que es necesario el uso de equipos
costosos y la compra de reactivos quimicos necesarios para el funcionamiento de

los mismos. La técnica manual, en cambio, no representa mayor inversion de dinero
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pero si requiere una gran dedicacién de tiempo por parte del profesional, ya que en
ésta técnica se deben contar manualmente las células sanguineas observadas en el
microscopio, lo que conlleva errores en el resultado del hemograma, debido al

esfuerzo que esto requiere.

Cuando los resultados de utilizar la técnica de impedancia y citometria de flujo
arrojan niveles de glébulos blancos en la sangre por fuera de los parametros
normales, es necesaria la realizacion del llamado extendido de sangre periférica
(Ver Figura 1). Con un extendido de sangre periférica se puede evaluar la
morfologia, la cantidad y la proporcion de las diferentes clases de glébulos blancos.
[6] Esta evaluacion es posible, ya que el extendido es un analisis realizado por los
bacteridlogos utilizando microscopios, lo que permite ver el estado de los glébulos

blancos en la sangre.

Es alli donde surge la necesidad de una herramienta que permita, no sélo analizar
las cantidades de globulos blancos presentes en la sangre, sino que también
permita al profesional observar una imagen con la morfologia y clasificaciéon de los

mismos.

Figura 1: Extension de sangre periférica normal
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Fuente: Fauci AS, Kasper DL, Braunwald E, Hauser SL, Longo DL, Jameson JL, Loscalzo J:
HARRISON Principios de Medicina interna, 172 edicion: http://www.harrisonmedicina.com
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2.2 IMPACTO

Al terminar este proyecto, se tendra la base para desarrollar una herramienta
software que apoye al especialista en el diagnéstico de enfermedades como la
Leucemia Linfoide (o Linfoblastica) Aguda infantil (LLA), que es una
enfermedad en la que gloébulos blancos que combaten las infecciones se encuentran

inmaduros en grandes cantidades en la sangre y médula dsea. [7]

La LLA es la forma mas comun de leucemia infantil y el tipo mas comun de cancer
infantil y suele afectar mas a los varones. La tasa anual de incidencia en nifios y
nifias colombianos es de 5,6 y 6 por 100.000 respectivamente, tasas superiores a
las de paises como Haiti, Cuba y Estados Unidos. [8] Ademas esta enfermedad
constituye aproximadamente el 25% de todos los canceres en nifios menores de 15

anos. [9]

Una vez esta enfermedad sea detectada en su etapa inicial, sera facilmente tratable
y disminuira la tasa de mortalidad en nifios (y adultos) causada por este y otros tipos
de leucemia; es por ello que todo el proceso de investigacion, del cual este proyecto
es la etapa inicial, quiere minimizar el tiempo que llevaria detectar esta enfermedad
y muchas otras patologias hematolégicas que estén directamente relacionadas con
las mutaciones, el crecimiento descontrolado y/o la falta de produccion de glébulos

blancos en la sangre.

Para ilustrar mejor esta problematica se muestran cifras dadas por el Instituto
Nacional de Cancerologia. (Ver Figura 2) De los 53 eventos notificados el 35%
corresponden a pacientes con diagndstico oncoldgico de leucemia de tipo linfoide o

mieloide.
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Figura 2: Distribucién de eventos notificador, por sexo, INC, 2008.
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Fuente: Instituto Nacional de Cancerologia. Disponible en:

http://www.cancer.gov.co/documentos/Boletinepidemiologico/N.2-2009.pdf

2.3 VIABILIDAD

Para el desarrollo de este proyecto se cuenta con la base de datos de recursos
electrénicos y la biblioteca de la Facultad de Salud de la Universidad Industrial de
Santander que cuenta con una serie de libros relacionados con hematologia, con el
fin de obtener conocimiento sobre el tema, tal como la morfologia, funcion y
clasificacion de glébulos blancos y las patologias que estan asociadas a su
comportamiento. Estas herramientas son de gran ayuda ya que no se cuenta con un

conocimiento previo a ello para el desarrollo del proyecto.

Asimismo se cuenta con el respaldo del Grupo de Investigacion en Ingenieria
Biomédica (GIIB) adscrito a la escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la
Universidad Industrial de Santander, que brindan su colaboracion en el area del
Tratamiento Digital de Imagenes ya que cuenta con una serie de estudiantes que

han investigado sobre el tema como:
¢ HERRAMIENTA BASADA EN MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL
PARA LA CLASIFICACION DE CELULAS ESCAMOSAS DE CITOLOGIAS
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CERVICO UTERINAS. Laura Yadira Valbuena Rodriguez, Milton Antonio
Caviedes Sanabria; Director Victor Eduardo Martinez.

¢ MODELO COMPUTACIONAL PARA CARACTERIZACION DE CELULAS
ENDOCERVICALES Victor Eduardo Martinez Abaunza; directores Alfonso
Mendoza Castellanos, Olga Mercedes Alvarez Ojeda, Ernesto Garcia Ayala.

e DISENO E IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA BASADO EN REDES
NEURONALES ARTIFICIALES PARA LA CARACTERIZACION DE
CELULAS MALIGNAS EN FLUIDO PLEURAL Juan Francisco Remolina
Caviedes, Adrian Fernando Rodriguez Vega ; Directores Olga Mercedes

Alvarez Ojeda y Victor Eduardo Martinez Abaunza

Ademas el GIIB cuenta con equipo necesario para el desarrollo de software y con
alianzas con centros diagnosticos que nos facilitaran las imagenes microscoépicas

que seran usadas en el momento del desarrollo.

También se cuenta con herramientas que son claves en el momento de la
implementacion del algoritmo como lo son: MATLAB (Matrix Laboratory) y OpenCV
(Open Source Computer Vision) que son herramientas especializadas en el

tratamiento de imagenes.

23



3. MARCO TEORICO

3.1 HEMATOLOGIA
La hematologia es el estudio de la sangre, de los tejidos formadores de sangre, los

6rganos hematopoyéticos® y los desérdenes asociados a ellos. [10]

3.1.1 LA SANGRE
La sangre es un tejido liquido que circula permanentemente por el sistema vascular
formado por vasos sanguineos de diverso calibre y en intimo contacto con todas las
células del organismo. La sangre se compone esencialmente de plasma, un
componente liquido en el que se hallan suspendidas las células, que son de tres
tipos [11]:

e Glébulos rojos: Células anucleadas con funcion respiratoria.

e Gldbulos blancos: Células nucleadas con funcién defensiva.

e Plaquetas: Fragmentos de citoplasma con funcién hemostatica.

Figura 3: La sangre

Fuente: Start Imagebase: Scientific & Medical ART

3.1.2 GLOBULOS BLANCOS
Los glébulos blancos son las células sanguineas nucleadas la cantidad normal de

estas células por milimetro cubico es de 4.500 a 11.000 y constituyen al 1% del

5 Los 6rganos hematopoyéticos son: La médula 6sea, los 6rganos linfoides, los ganglios
linfaticos, el timo y el bazo.
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volumen sanguineo. Los glébulos blancos se subdividen en granulocitos, linfocitos y
monocitos. Al igual que todas las células de la sangre, los glébulos blancos derivan
de células madre y células progenitoras de la médula 6sea. Desempefan un papel

fundamental en la defensa contra los agentes patdgenos. [12]

3.1.3 CLASIFICACION CD DE GLOBULOS BLANCOS
Una clasificacién moderna de los glébulos blancos tiene su fundamento en diversas
moléculas de la superficie de estas células y de células emparentadas y recibe el

nombre de clasificacion CD. CD significa cimulo de diferenciacion. [13]

Figura 4: Clasificacion de los glébulos blancos en grupos y subgrupos

I Leucocitos I

I 1
Linfocitos Granulocitos Monocitos

I
Neutréfilos Eosindfilos

s

Fuente: THEWS, Gerhard. MUTSCHLER, Ernst. VAUPEL, Peter. Anatomia, fisiologia y patofisiologia
del hombre: Manual para farmacéuticos y biélogos. Edicién en espafiol. Barcelona: Editorial Reverté,
1983. 149 p.

3.1.3.1 GRANULOCITOS

La mayoria de granulocitos poseen un nucleo polilobulado, complejo, por lo que
también se denominan gloébulos blancos polimorfonucleados. El citoplasma contiene
granulos caracteristicos, que permiten establecer una clasificacion de los
granulocitos de acuerdo a su presencia. El nucleo celular estd muy lobulado,
mostrando con frecuencia varios segmentos interconectados por delgados

filamentos de cromatina.

Los granulocitos se forman en la médula 6sea a partir de células madre y se

desarrollan al principio mediante varias divisiones celulares y, mas tarde, pasan por
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un periodo de maduracion celular. Los granulocitos se dividen en neutrdfilos,
eosinofilos y basdfilos. [13]

Figura 5: Granulocitos normales
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Fuente: Fauci AS, Kasper DL, Braunwald E, Hauser SL, Longo DL, Jameson JL, Loscalzo J: HARRISON

Principios de Medicina interna, 172 edicion: http://www.harrisonmedicina.com

3.1.3.1.1 GRANULOCITOS NEUTROFILOS

Los neutrdfilos son células de 9-12 micrometros de diametro, con finos granulos
citoplasmaticos. Estos granulos son, en su mayoria, lisosomas. Pueden abandonar
los vasos sanguineos desplazandose por el tejido conectivo. Son importantes
agentes funcionales para la defensa inespecifica, pueden fagocitar materiales
extrafios y gérmenes patdgenos. El periodo de maduracion en la médula 6sea es de
unos 4-10 dias. Después de 7 horas de estar en el torrente sanguineo, estas células
migran a los tejidos del sistema respiratorio o los tractos digestivo o urogenital.

Después de abandonar la médula ésea, su supervivencia es de pocos dias. [13]

Figura 6: Neutrofilos normales

Fuente: Fauci AS, Kasper DL, Braunwald E, Hauser SL, Longo DL, Jameson JL, Loscalzo J: HARRISON
Principios de Medicina interna, 172 edicion: http://www.harrisonmedicina.com

26



3.1.3.1.2 GRANULOCITOS EOSINOFILOS

Son algo mas grandes que los neutréfilos, miden 11-14 micrémetros de diametro.
En su citoplasma contienen granulos relativamente gruesos. Pueden fagocitar
complejos antigeno-anticuerpo, asi como proteinas extrafias. El numero de
eosinodfilos varia de acuerdo con un marcado ritmo diario: a primeras horas de la
mafana este nimero es mas pequefio y a media noche mas alto. Cuando se
presentan reacciones alérgicas y afecciones parasitarias y en el periodo de curacién
de algunas enfermedades infecciosas, se observa un aumento en el nimero de

eosinofilos (Eosinofilia hematica). [13]

3.1.3.1.3 GRANULOCITOS BASOFILOS

Los basdfilos son los granulocitos de menor tamafo, de 8-11 micrometros de
diametro. Sus granulos son gruesos. No poseen enzimas, ni tampoco tienen
actividad fagocitaria. Se conoce muy poco acerca de su funcidon. Cuando se
presentan casos de reacciones de hipersensibilidad, se observa un incremento del

numero de basdfilos (Basofilia). [13]

Figura 7: Eosindfilo y baséfilo normales

Fuente: Fauci AS, Kasper DL, Braunwald E, Hauser SL, Longo DL, Jameson JL, Loscalzo J: HARRISON

Principios de Medicina interna, 172 edicion: http://www.harrisonmedicina.com

3.1.3.2 MONOCITOS

Los monocitos son las células hematicas de mayor tamafo, de 12-20 micrometros
de didametro. Su citoplasma contiene granulos finisimos. El nucleo celular es grande,
frecuentemente arrinonado, a veces lobulado, y por lo general, situado algo

excéntricamente.
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Los monocitos se forman en la médula ésea. Tras su liberacion y paso al torrente
circulatorio, permanecen en sangre solo unas pocas horas. Los monocitos tienen
gran movilidad ameboide y son capaces de acumular y fagocitar particulas grandes.,

tales como gldbulos rojos lesionados o muertos. [13]

Figura 8: Monocito

Fig. 4-22 Monocite (1) con nicleo amifonado ¥ un linfocito
(2), un poco mas pequenio y con micleo redondeado, en un
extendido sanguineo {humano). En las inmediaciones de los
leucocitos aparecen pequerios trombocites (=) individuales
bien visibles. Técnica de Pappenheim; 1.250 x.

Fuente: THEWS, Gerhard. MUTSCHLER, Ernst. VAUPEL, Peter. Anatomia, fisiologia y patofisiologia
del hombre: Manual para farmacéuticos y biélogos. Edicién en espafiol. Barcelona: Editorial Reverté,
1983. 222 p.

3.1.3.3 LINFOCITOS

Los linfocitos son las células especificas del sistema inmune. Su tamafio varia entre
7-10 (Pequefios) y 11-16 (Grandes) micrometros de diametro. Su citoplasma
encierra un nucleo redondo u ovalado circundado por un delgado ribete de
citoplasma. Alrededor del 22.44% de los globulos blancos son linfocitos, eso
equivale a unos 2.200-4.400 por milimetro cubico. Su nombre se debe a que es el
unico leucocito en la linfa. Las infecciones por virus activan especialmente a los

linfocitos. Existen dos tipos de linfocitos, los linfocitos B y los linfocitos T.

Los linfocitos B son los efectores de la inmunidad humoral (Parte de los
mecanismos inmunitarios que cumplen sus funciones con ayuda de anticuerpos) y
se original en la médula 6sea. Los linfocitos T median la inmunidad celular (Parte de
los mecanismos inmunitarios que cumplen sus funciones con ayuda de los
linfocitos), también se originan en la médula ésea, pero migran rapidamente hacia el
timo, donde maduran. Ambos tipos de linfocitos provienen de una célula madre

comun en la médula ésea. [13]
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Figura 9: Linfocito
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Fig. 4-17 Linfocite en un extendido sanguineo (humano).
El nicleo es redondeado y oscuro y a su alrededor se ve
un reborde estrecho de citoplasma. Técnica de
Pappenheim;. 1.250 x,

Fuente: THEWS, Gerhard. MUTSCHLER, Ernst. VAUPEL, Peter. Anatomia, fisiologia y patofisiologia
del hombre: Manual para farmacéuticos y bidlogos. Edicién en espafiol. Barcelona: Editorial Reverté,

1983. 217 p.
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3.2 TECNICAS DE DETECCION

3.2.1 TECNICA MANUAL

La técnica manual consiste en contar el nUmero de gldbulos blancos por medio de la
observacion a través de un microscopio, utilizando un teclado conocido como
contador hematolégico para registrar el numero de células contadas, y una placa
rectangular de cristal conocida como camara de Neubauer (Ver Figura 10), donde
se esparce la sangre en dos pequefas depresiones ubicadas en el sector de la
mitad de la placa de cristal, que luego es cubierta con un cubrecamara; que se

adhiere por tension superficial a la camara de Neubauer. [14]

Esta camara tiene lineas rectas rayadas con punta de diamante sobre la placa en
los lugares donde se esparce la sangre, definidas con un espacio entre ellas
determinado con longitud conocida y con un numero determinado de cuadrantes
definidos por estas lineas, son dos las zonas donde se esparce la sangre, todo este
dispositivo se conoce de forma comun como hemocitdmetro; este disefo se
especifica con el fin de establecer una area con un tamafio conocido utilizada para
determinar la concentracién de células contadas por unidad de volumen en la

muestra.

Luego de haber contado cuantas células se observan en los cuadrantes; por medio
de calculos matematicos se define la concentracion de estas células en la sangre, y

se procede a efectuar el diagndstico correspondiente. [14]

La técnica manual, requiere de un tiempo considerable debido a la preparacion del
equipo, la muestra, y el proceso de conteo realizado por el profesional, ademas de
cierto nivel de esfuerzo fisico. Estas condiciones impulsaron la busqueda de otra

forma de realizar el conteo de células sanguineas y su posible automatizacion.
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Figura 10: Conteo celular mediante la utilizacion de la cdmara de Neubauer
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Fuente: Ensayo de toxicidad crénica con Selenastrum capricornutum.
Disponible en: http://www.idrc.ca/fr/ev-84467-201-1-DO_TOPIC.html

3.2.2 TECNICA DE IMPEDANCIA

La técnica de impedancia eléctrica se basa en la deteccién de los cambios de la
resistencia eléctrica producidos por una particula suspendida en un diluyente
conductor a su paso por una abertura de dimensiones conocidas. (Ver Figura 11)
Para crear la corriente eléctrica se sumergen dos electrodos en el liquido, uno a

cada lado de la abertura. [15]

A medida que cada particula pasa por la abertura, se produce un cambio en la
resistencia entre los electrodos. Este cambio genera un impulso eléctrico
mensurable. El nimero de impulsos se corresponde con el numero de particulas
que atraviesan la abertura. La amplitud de cada impulso resulta, en esencia,
proporcional al volumen de la particula. Cada impulso es amplificado y comparado

con los canales de voltaje internos de referencia.
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Los discriminadores de tamafio calibrados, que rodean a estos, sélo dejan pasar los
impulsos con una determinada amplitud. Por tanto, los impulsos se distribuyen hacia
los distintos canales segun su amplitud, de esta manera es posible caracterizar las

células en sus diferentes tipos y contarlas. [15]

Figura 11: Esquema del recuento celular en los equipos basados en el método de la

resistencia eléctrica (Impedancia).

M]&

Fuente: VIVES CORRONS, Joan Lluis. AGUILAR BASCOMPTE, Josep Lluin. Manual de técnicas de

laboratorio en hematologia. 3era ed. Barcelona: Masson, 2006. 99 p.

3.2.3 TECNICA DE CITOMETRIA DE FLUJO
La técnica por citometria consiste en un proceso de recuento y medicion de las
propiedades de las células o particulas que se transportan por medio de un flujo a
través de una zona de deteccion. Este flujo enfocado alinea las células, u otras
particulas bioldgicas, en una unica fila para atravesar el centro de la zona de
deteccion. Las caracteristicas fisicas o quimicas de las células o particulas se miden
en la zona de deteccion. Cuando el proceso de medicion es totalmente automatico,
los componentes basicos que hacen posible la citometria de flujo incluyen:

e Un sistema automatico de muestreo y preparacion.

¢ Una zona de deteccion.

e Componentes para la recogida, procesamiento y almacenamiento de los

datos.
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e Componentes para el analisis y visualizacion de los datos.

Las dos técnicas de citometria de flujo que existen para medir los parametros
hematoldgicos son:

e La técnica de medicion por dispersidon o fluorescencia optica se utiliza para
analizar WBC (Conteo de células blancas), NRBC (Conteo de células rojas
nucleadas), RETC (Conteo de reticulositos o células rojas inmaduras) y
plaquetas en las muestras.

e La Tecnologia de la impedancia eléctrica se utiliza para realizar un recuento
y tipificar por tamafio los eritrocitos y las plaquetas (también se puede utilizar
durante el recuento de plaquetas como control de calidad del recuento de

plaquetas o6ptico).

Las mediciones por dispersion Optica/fluorescencia tienen lugar en el conjunto
optico, que consiste en los tres subsistemas principales siguientes:

e Sistema de iluminacion

e Sistema de la celda de flujo 6ptica

e Sistema de recogida/deteccién

Resumiendo este proceso, las células son diluidas en unas proporciones
determinadas [15], cada una de estas diluciones se inyecta mediante un flujo a un
canal que es impactado por un laser progresivamente, la dispersion de la luz del
laser es medida en una celda. Esta ocurre a medida que diferentes cuerpos en la
solucién van avanzando, en este caso, cada tipo de célula. De esta manera existe
una celda, que se encarga de medir y filtrar esta dispersion para cuantificarla y
dependiendo del grado de dispersion que se registre, se puede identificar qué tipo
de célula es; por medio del sistema de deteccién, que luego envia sus analisis al

usuario en forma de un informe organizado [16].
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Figura 12: Esquema de un citofluorémetro
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Fuente: VIVES CORRONS, Joan Lluis. AGUILAR BASCOMPTE, Josep Lluin. Manual de técnicas de

laboratorio en hematologia. 3era ed. Barcelona: Masson, 2006. 103 p.

3.2.4 TECNICA DE TRATAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

Esta técnica se basa en el reconocimiento células como glébulos blancos,
eritrocitos y plaquetas por medio del analisis computarizado de las imagenes que
proporciona el microscopio, este analisis es realizado a partir de extensiones
sanguineas que se colocan al microscopio el cual se mueve de forma controlada por
un computador. El andlisis de la extension se realiza con un sistema automatico de
rastreo similar al empleado de forma manual pero mas rapida, de esta manera la
muestra se desplaza de forma automatica y es asi como se recorre toda la
superficie de la extension hasta que se analice un numero determinado de células
previamente fijadas por el operador. Cuando se localiza una célula entonces se
detiene el microscopio y la imagen Optica es captada por una camara para
digitalizarla en el computador en donde se comparan las caracteristicas
morfolégicas de dicha célula con las que han sido previamente programadas para
distintos tipos de células, de esta manera se analiza el tamafo celular, el contorno
nuclear, la coloracién y cuando las caracteristicas morfologicas de la célula
observada se ajuste a alguna de las programadas, entonces el sistema la

identificara, en caso contrario el sistema la clasificara como desconocida. [17]

En el momento de realizar tratamiento de imagenes sobre una muestra sanguinea

se debe considerar un factor muy importante como lo es la adquisicion de la imagen.
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En la actualidad se han desarrollado diversas técnicas de adquisicién para
imagenes microscoépicas, dando origen a un campo de la fotografia considerado
como microfotografia digital. Asi como se han desarrollado microscopios
electronicos que permiten digitalizar la imagen directamente al computador por una
interfaz USB; diversas camaras y soportes se han desarrollado para esta tarea,
permitiendo construir una nueva area del estudio de factores microscépicos

considerado como microscopia virtual.

Hoy en dia se busca optimizar el proceso de analisis de imagenes microscopicas
partiendo desde su adquisicion, buscando brindar la mayor cantidad de informacion
en la imagen buscando la captacion de todas las sefales posibles referentes a las
muestras, para que el procesamiento de las imagenes sea mas efectivo. [18]
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3.3 TRATAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

Desde sus inicios el procesamiento digital de imagenes ha sido utilizado en gran
cantidad de disciplinas cientificas, con diferente grado de éxito, y gracias a la
disminucion en el costo de los dispositivos para adquirir informacién grafica y al
aumento en la capacidad de los equipos de cémputo se puede afirmar que su

crecimiento sera mayor [19]

En el caso de la medicina que es el campo de estudio especifico del proyecto se
observa que los proyectos informatizados realzan el contraste o codifican los niveles
de intensidad en colores para facilitar la interpretacion de las imagenes de los rayos

X'y de otras imagenes biomédicas. [20]

En la busqueda que la terminologia y las técnicas que se van a usar, queden de una
forma bien estructurada se presenta paso a pasa cada una de ellas, comenzando

algunas definiciones de suma importancia para la buena interpretacién del proyecto.

3.3.1 REPRESENTACION DIGITAL DE IMAGENES

El término imagen se refiere a una funcion bidimensional de intensidad de luz f (x,y),
donde x e y representan las coordenadas espaciales y el valor de f en un punto
cualquiera (x,y) es proporcional al brillo (o nivel de gris) de una imagen en ese

punto.

En cuanto a la imagen digital es una imagen f(X,y) que se ha discretizado tanto en
coordenadas espaciales como en el brillo. Una imagen digital puede considerarse
como una matriz cuyos indices de fila y columna identifican un punto de la imagen y
el valor correspondiente elemento de la matriz indica el nivel de gris en ese punto.
Los elementos de una distribucion digital de este tipo se denominan elementos de la

imagen, o mas comunmente pixeles o pels. [20]
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Figura 13: Representaciéon matricial de una imagen, donde los pixeles negros son

representados por ceros y los blancos por uno.
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3.3.2 CONVERSION A ESCALA DE GRISES

El blanco, el negro y el gris son colores acromaticos, es decir, colores sin color.
Psicologicamente son colores dado que originan en el observador determinadas
sensaciones y reacciones. Desde el punto de vista fisico, la luz blanca no es un
color, sino la suma de todos los colores, respecto al pigmento el blanco seria
considerado un color primario, ya que no puede obtenerse a partir de ninguna

mezcla.
El color negro, por el contrario, es la ausencia absoluta de la luz. Y en cuanto color
seria considerado un secundario, ya que es posible obtenerlo a partir de la mezcla

de otros. Las escalas pueden ser cromaticas o acromaticas

Figura 14: Escalas cromaticas y acromaticas

100% 00%: BO% TO%  B0% 50%  40%  30% 209  10% 0%
Escala de Munsell

Fuente: http://www.fotonostra.com/grafico/escalascolores.htm
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Cromatica: Los valores del tono se obtienen mezclando los colores puros con el

blanco o el negro, por lo que pueden perder fuerza cromatica o luminosidad.

Acromatica: Sera siempre una escala de grises, una modulacién continua del
blanco al negro. La escala de grises se utiliza para establecer comparativamente
tanto el valor de la luminosidad de los colores puros como el grado de claridad de
las correspondientes gradaciones de este color puro. Por la comparacién con la
escala de grises (escala test), se pone de relieve las diferentes posiciones que

alcanzan los diferentes colores puros en materia de luminosidad.

Figura 15: Imagen que se ha transformado en escala de grises

(a) Imagen original (b) Imagen en escala de grises

3.3.3 MODELOS DE COLOR

Los modelos de color facilitan la especificacion de los colores de una forma
normalizada. En esencia, un modelo de color es la especificacion de un sistema de
coordenadas tridimensional y de un sub espacio de un sistema en el que cada color

puede ser representado por un Unico punto. [20]

Los modelos orientados hacia el hardware utilizados habitualmente en la practica
son RGB (Dado por sus iniciales rojo, verde y azul — Ver Figura 15) para monitores
en color y camaras de video, el CMY (cian, magenta y amarillo) para impresoras en
color y el YIQ, que es el estandar de las emisiones de televisiéon a color, donde la Y
corresponde a la luminancia, la | y la Q son dos componentes cromaticas
denominadas fase y cuadratura.[21] Los modelos HSL (Ver Figura 16) y HSV

Manipulacion de Imagenes a color [22]
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Figura 16: Imagen modelo RGB (Rojo — Verde — Azul)

Fuente: MORO VALLINA, Miguel. Tratamiento informatico de la informacion: Metodologia dual para
software libre y software propietario. 1era ed. Madrid: Ediciones Paraninfo, 2010. 297 p.

Figura 17: Modelo HSL (Matriz - Saturacion — Luminosidad)

Black

Fuente: Black ice — HSI Color Space. Disponible en: http://www.blackice.com/colorspaceHSI.htm

3.3.4 MEJORA DE UNA IMAGEN

Para realizar una mejora a la imagen se presentan una serie de métodos que estan
basadas en técnicas, bien sea en el dominio espacial o en el dominio de la
frecuencia. El propodsito de esta seccidn es desarrollar sus ideas basicas y

relacionarlas con ambas aproximaciones. [23]
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Figura 18: Mejora de imagenes

Mejora de Imagenes
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Fuente: JAIN, Anil K. Fundamentals of Image Processing. Englewood Cliffs: Prentice Hall, 1989. Pag
233

3.3.4.1 MEJORAS POR OPERACIONES POR PUNTO
Estos tipos de filtro son dados por un nivel de gris que poseen las imagenes, que se
definen por algunos intervalos que cambian de nivel de gris, de acuerdo a las

trasformaciones de gris.

Dentro de algunas de las transformaciones las mas nombradas son el
fraccionamiento del nivel de gris donde se destaca un rango especifico del nivel de
gris de una imagen. Entre las aplicaciones se encuentran la mejora de rangos como
las masas de agua de las imagenes de satélite. Otra de las aplicaciones que se

nombra es el fraccionamiento de los planos de bits.

3.3.4.1.1 ECUALIZADOR DE HISTOGRAMAS

Un Histograma es una funcion discreta p (ry)=n/n donde r, es el k-ésimo nivel de
gris; nx es el niumero de pixeles de la imagen con ese nivel de gris y n es el numero
total de pixeles de la imagen con k comprendida en un rango de [0; L-1]; la
distribucién del histograma permite la distincion entre los cuatro tipos basicos de

imagenes segun la region en el que se concentren los niveles de gris. [23]

40



Figura 19: Histogramas de 4 tipos de imagenes; segun el sesgo presente en cada

uno se hace su distincion; los valores en el origen corresponden al negro y los

valores en 255 corresponden al blanco
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Fuente: GONZALEZ, Rafael c. WOODS, Richard E. Tratamiento digital de imagenes. Wilmington,

Delaware: Addison-Wesley Iberoamericana, 1996.

3.3.4.2 MEJORAS POR OPERACIONES ESPACIALES

Filtro suavizante: se emplea para reducir el ruido. Es util la eliminacion de los

pequefios detalles de una imagen antes de la extraccion de un objeto, el llenado de

pequefios espacios de lineas o curvas. La reduccién del ruido puede realizarse

mediante el aumento de la “borrosidad” con un filtro lineal o también con un filtro no

lineal [24].

Método de la mediana: tiene la ventaja de que el valor final del pixel es un valor

real presente en la imagen y no un promedio, de este modo se reduce el efecto

borroso que tienen las imagenes que han sufrido un filtro de media. Ademas el filtro

de la mediana es menos sensible a valores externos. El inconveniente es que

resulta mas complejo de calcular ya que hay que ordenar los diferentes valores que

aparecen en los pixeles incluidos en la ventana y determinar cual es el valor central.
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Figura 20: Método de la mediana

200 23 | 30 | 31 N N N N
1 1 1

22 | 21 | 29 | 30 9 N |248|281| N
= 1 1 1

23 | 24| 32 | 33 N 272301 N
1 1 1

20 | 31| 34 | 37 - . N |[N|N|N
Filtro de media

Fuente: Técnicas de filtrado. Disponible en: http://www.um.es/geograf/sigmur/teledet/tema06.pdf

Figura 21: Imagen que ha sido suavizada utilizando el método de la Mediana

(a) Imagen original (b) Imagen suavizada

Filtros paso alto y paso bajo: Son utilizados para atenuar o eliminar las
componentes de altas frecuencias del dominio de Fourier, a la vez que dejan
inalteradas las bajas frecuencias. Las componentes de alta frecuencia estan
directamente relacionadas con bordes y los detalles muy marcados de la imagen,
por ello el resultado de estos filtros, denominados paso bajo, es hacer mas borrosa
la imagen. De otra forma, los filtros pasa alto atentan o eliminan las componentes
de baja frecuencia, responsables de las caracteristicas menos variables en la

imagen, de esta manera se agudizan los bordes y los detalles finos [25].

42



Figura 22: Imagen a la cual se le ha aplicado filtros, paso bajo y paso alto matriz

diagonal.

(a) Imagen original (b) Filtro paso bajo (c) Filtro paso alto

Fuente: MATLAB R2009b version 7.9.0.529

3.3.5 SEGMENTACION

La segmentacion es uno de los primeros pasos para el andlisis de las imagenes,
ademas se caracteriza por que subdivide una imagen en sus partes constituyentes u
objetos. El nivel al que se lleva a cabo esta subdivision depende del problema a
resolver. La segmentacion debera detenerse cuando los objetos de interés de una

aplicacion hayan sido aislados.

Los algoritmos de segmentacién pueden basarse en la discontinuidad o en la
similaridad de los pixeles; en el primer caso, las principales areas de interés son la
deteccion de puntos aislados y la deteccion de bordes y lineas, en el segundo es
usual utilizar los algoritmos como la umbralizacién o aquellos orientados a regiones
(crecimiento o division y fusion), dado que agrupan los pixeles de acuerdo con

propiedades semejantes. [26]

3.3.5.1 UMBRALIZACION

Es uno de los métodos mas importantes de la segmentacién de imagenes. Ya que
tiene bajo consumo de computacion. Se basa en la suposicion que los objetos
producen regiones con niveles de luminosidad semejantes y al ser representados en
un histograma mostraran las modas dominantes separadas por un nuevo nivel

denominado umbral. La determinacion del valor umbral U esta dada por la funcion:
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U=T [x,y, f(x, y), px, y)1 ~ (3.1)

Donde f(x, y) es el nivel de gris del punto (X, y) y p(X, y) representa una propiedad
local en dicho punto®, con lo anterior una imagen umbralizada g(x, y) se define

como:

1. .si.f(x,y)>T

9(x.) :{0....si..f(x, y)<T (3:2)

Asi lo los pixeles marcados con 1 corresponderan a objetos, mientras que los

pixeles marcados con 0 corresponderan al fondo.

3.3.5.2 SEGMENTACION ORIENTADA A LAS REGIONES
A diferencia de la umbralizacion éstas técnicas estan basadas en encontrar

directamente las regiones.

3.3.5.2.1 CRECIMIENTO DE REGIONES
Se encarga de agrupar pixeles o subregiones dentro de regiones mas grandes;
inicia con un conjunto de puntos generadores a partir de los cuales se va

extendiendo la regién al agregar los puntos proximos de caracteristicas similares.

Hay que considerar que el crecimiento de regiones presenta algunos problemas:
e La seleccion de los generadores iniciales
e La seleccion de las propiedades adecuadas para la inclusién de puntos

e Formulacion de la regla de parada
3.3.5.2.1.1 DIVISION Y FUSION DE REGIONES

Consiste en subdividir la imagen inicialmente en un conjunto de regiones arbitrarias

y después fusionar o dividir dichas regiones. [26]
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4. MODELO COMPUTACIONAL

El desarrollo del algoritmo esta fundamentado en el tratamiento digital de imagenes
y la metodologia de desarrollo evolutiva, por lo cual se presentan los siguientes
casos de uso, ya que es alli, donde se explica la interaccién del usuario con el

algoritmo.

4.1 DESCRIPCION DE LOS CASOS DE USO

Tabla 1. Caso de Uso: Cargar Imagen

Caso de Uso

Cargar imagen

Actor

Usuario

Permite al usuario posibilidad de elegir la imagen que desea

Propdsito .
analizar.
Al dar clic en el boton “Abrir imagen”, el usuario podra elegir de
L un banco de imagenes, la que desee analizar, ya que de no ser
Descripcion

asi el sistema arrojara un mensaje de alerta, indicando que no
se cargo ninguna imagen o que la imagen ya ha sido analizada.

Precondiciones

El usuario debe ejecutar el algoritmo.

Flujo Principal

Acciones de Actor Respuestas del Sistema

1. ElI caso de uso inicia
cuando el usuario desea
seleccionar una imagen y se
dirige al botén “Abrir Imagen”.

3. El usuario selecciona una
de las imagenes presentadas
por el sistema y oprime la
opcién “Aceptar”.

2. El sistema le presenta el
directorio donde se encuentra
el banco de imagenes.

4. El sistema carga la imagen
en el espacio respectivo vy
habilita el boton “Analizar”.

Sub-flujos

Linea 4: No se cargd ninguna imagen. Indica alerta. Retorno al

paso 3.

Poscondicién

El usuario ha cargado la imagen seleccionada.

45




Tabla 2. Caso de Uso: Analizar Imagen

Caso de Uso

Analizar imagen

Actor

Usuario

Indica donde estan localizados los glébulos blancos dentro de

Propdsito ; -
la imagen original.
Después de cargar la imagen, el usuario oprime el botén
S “‘Analizar’ y el sistema procedera a dibujar el nucleo de los
Descripcion

globulos blancos y a superponerla con la imagen original, que
es la imagen final presentada al usuario.

Precondicion

Haber seleccionado y cargado una imagen.

Flujo Principal

Acciones de Actor

Respuestas del Sistema

1. Este caso de uso empieza
cuando el usuario oprime el
boton “Analizar”.

2. El sistema presenta una
imagen con el nucleo
delimitado que significa la
existencia de globulos blancos
en ella.

Sub-flujos

Ninguno

Poscondicién

La imagen seleccionada cuenta
existentes resaltados.

ahora con los gldbulos blancos

Figura 23: Diagrama de casos de uso modelo actual

USUARIO

CARGAR IMAGEN

ANALIZAR IMAGEN

USUARIO

4.2 PROPUESTA DE TRABAJO FUTURO

Como ya se ha mencionado anteriormente, el resultado de este proyecto es la

primera etapa de un software que servira de apoyo para el diagnostico de

enfermedades hematolégicas, pero el modelo computacional que a continuacion se

presenta, es un disefio preliminar de dicho software y no implica la implementacion

del modelo completo, ya que el objetivo de este proyecto es Unicamente desarrollar

la fase de la deteccion de glébulos blancos. El propdsito de modelar el software final

es el de dar una base a las demas etapas del desarrollo del mismo.
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4.2.1 Descripcion de los casos de uso

Tabla 3. Caso de Uso: Seleccionar paciente

Caso de Uso

Seleccionar paciente

Actor

Especialista

Permite al usuario cargar las imagenes del paciente que desea

Propésito .
P estudiar.
El usuario escoge un paciente previamente registrado en el
Descripcion sistema con su respectivo banco de imagenes y carga el mismo

al sistema.

Precondiciones

El usuario debe ingresar previamente al sistema.
El paciente que se desea estudiar debe estar registrado en el
sistema con sus respectivas imagenes.

Flujo Principal

Acciones de Actor Respuestas del Sistema

1. El caso de uso inicia
cuando el wusuario desea
seleccionar un paciente para
su posterior analisis.

2. El usuario ingresa al|3. El sistema presenta al
sistema con su identificacién y | usuario una lista de pacientes
busca la lista de pacientes | para su respectiva seleccion.
registrados en el mismo.
4. El wusuario procede a|5. ElI sistema envia un
seleccionar el paciente a | mensaje de confirmacion.
estudiar y carga el banco de
imagenes.

6. El usuario confirma si es | 7. si es correcta la accién el
correcta o no la informacién | sistema carga el banco de

recibida por el sistema. imagenes de ese paciente de
lo contrario se repite la
seleccion.

Sub-flujos

Linea 3: Identificacion del usuario invalida. Indica error. Retorno
al paso 2.

Poscondicién

El usuario ha cargado el banco de imagenes del paciente
seleccionado.

Tabla 4. Caso de Uso: Detectar globulos blancos

Caso de Uso

Detectar glébulos blancos

Actor

Especialista

Indica donde estan localizados los glébulos blancos dentro de

Propdsito o g,
las imagenes originales.
Después de cargar el banco de imagenes, el usuario procede a
., utilizar la opcién analizar donde estan contenidas las etapas del
Descripcion

analisis, entre ellas detectar globulos blancos, caracterizacion y
conteo de los mismos. Si el usuario elige la opcién detectar, el
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sistema procede a dibujar el nucleo de los glébulos blancos y a
superponerla con la imagen original, que es la imagen final
presentada al usuario.

Precondicion

Haber seleccionado y cargado el banco de imagenes del
paciente.

Flujo Principal

Acciones de Actor

Respuestas del Sistema

1. Este caso de uso empieza
cuando el wusuario elije la
opcién analizar

2. El sistema le presenta tres
opciones contenidas en el
analizar al usuario, las cuales

son: Detectar glébulos
blancos, caracterizar glébulos
blancos y realizar conteo de
glébulos blancos.

3. El usuario selecciona la| 4. El sistema presenta una

opcion  Detectar  globulos | imagen con el  nucleo
blancos. delimitado que significa la
existencia de glébulos blancos
en ella.
Sub-flujos Ninguno

Poscondicién

La imagen seleccionada cuenta ahora con los glébulos blancos
existentes resaltados.

Tabla 5. Caso de Uso: Caracterizar glébulos blancos.

Caso de Uso

Caracterizar glébulos blancos.

Actor

Especialista

Permite la clasificacion de los glébulos blancos y a su vez

Propdsito ; .
determina si estos se encuentra sanos o no.
Si el usuario elige la opcion Caracterizar gldbulos blancos el
sistema presenta nuevamente la imagen con los glébulos
Descripcion blancos resaltados junto con una tabla donde se especifica la

clasificacion y el estado en el que estado en el que se
encuentra el glébulo (sano o enfermo).

Precondicion

Que se halla elegido anteriormente la opcion Detectar globulos
blancos.

Flujo Principal

Acciones de Actor Respuestas del Sistema

1. Este caso de uso empieza | 2. El sistema muestra la
cuando el usuario selecciona | imagen nuevamente y a su
la opcion Caracterizar glébulos | vez  una tabla con los

blancos. resultados de la clase a la que
pertenecen, asi como su
estado actual.
Sub-flujos Ninguno

Poscondicién

El usuario visualiza una imagen con los nucleos resaltados
junto con una tabla de clasificacion y estado de los glébulos.
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Tabla 6. Caso de Uso: Realizar conteo de globulos blancos.

Caso de Uso

Realizar conteo de glébulos blancos

Actor

Especialista

Propésito Establece el numero de glébulos que presenta la imagen
Si el usuario elige la opcidon Realizar conteo de gldbulos
., blancos el sistema presenta las etapas del analisis explicadas
Descripcion

anteriormente adicionando el numero de glébulos blancos que
posee la imagen con su respectiva etiqueta.

Precondicion

Haber realizado las labores de Deteccion y Caracterizacion de
glébulos blancos.

Flujo Principal

Acciones de Actor Respuestas del Sistema

1. Este caso de uso empieza
cuando el usuario selecciona
la opcidon Realizar conteo de
glébulos blancos.

2. El sistema adiciona en la
tabla, el numero de glébulos
blancos identificados en la
imagen y los etiqueta.

Sub-flujos

Ninguno

Poscondicién

Se tiene una imagen con los glébulos blancos detectados y
etiquetados, adicionalmente una tabla con la caracterizacion y
el numero de glébulos blancos.

Tabla 7. Caso de Uso: Generar diagnéstico.

Caso de Uso

Generar diagnéstico.

Actor

Especialista

Mostrar el balance obtenido del analisis de los glébulos blancos

Proposito del paciente y posteriormente un diagnéstico.
El usuario selecciona la opcion Generar diagnéstico, el sistema
le suministra un balance del banco de imagenes del paciente a
Descripcion manera de resultado con todos los datos obtenidos: numero de

globulos blancos, tipos y estados; adicionalmente arroja un
diagnostico preliminar al usuario.

Precondicion

Haber realizado la fase completa de analisis con el banco de
imagenes del paciente.

Flujo Principal

Acciones de Actor Respuestas del Sistema

1. Este caso de uso empieza
cuando el usuario selecciona
generar diagnéstico.

3. Si el usuario desea Guardar
el diagndstico, seleccionara la
opcidén guardar diagnostico o
por el contrario la descartara.

2. El sistema le presenta el
balance general del banco de
imagenes y un diagnostico
preliminar. Adicionalmente le
presenta las opciones de

guardar diagndstico o]
descartar.

4. Si el usuario decide
Guardar el diagnéstico, el

sistema lo almacenara, o por
el contrario la descartara.

Sub-flujos

Ninguno

Poscondicién

Se ha generado un diagnostico preliminar del paciente junto
con un balance general de los glébulos blancos del paciente.
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ESPECIALISTA

Figura 24: Diagrama de casos de uso modelo futuro
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5. DESARROLLO COMPUTACIONAL

El desarrollo que aqui se muestra es el de la etapa de la deteccion de glébulos

blancos, modelado en el item 4. A continuaciéon se ilustrardn y explicaran las

diferentes etapas del algoritmo para detectar los glébulos blancos. Este algoritmo

fue desarrollado bajo el método evolutivo, usando el compilador Visual Studio

Express 2010, utilizando el wrapper para lenguaje C# de la libreria OpenCV,

llamado EmguCV. El funcionamiento del algoritmo desarrollado se encuentra en la

seccion de Anexos. (Ir a pag 68)

Figura 25: Diagrama de las etapas de deteccion

Adquisicion

Imagen Imagen
original P filtrada
Pre-

Procesamiento

Segmentacion

Parametros

Repositorio Repositorio
imagenes parametros

Placa: Se realiza un extendido de sangre periférico para ubicar bajo el
microscopio y tomar las fotos respectivas que se cargaran al algoritmo para
su analisis. Mas detalles de este proceso se encuentran en el item 5.1
Adquisicion.

Adquisicién: La adquisicion consiste en la toma de imagenes
estandarizadas para garantizar el funcionamiento correcto del algoritmo. Mas
detalles de las imagenes y del equipo utilizado para este proceso se
encuentran en el item 5.1 Adquisicion.

Pre-procesamiento: El ingreso a este proceso es la imagen obtenida

después de realizar la adquisicion. A esta imagen (original), que se obtiene
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de un repositorio, se le aplican ciertos filtros con el fin de eliminar ruidos e
iniciar con el proceso de segmentacion.

e Segmentacion: El ingreso a este proceso es la imagen filtrada que después
de aplicar ciertos parametros, se detectan los glébulos blancos.

5.1 ADQUISICION

Inicialmente se obtuvieron unas imagenes de una pagina de imagenes médicas

llamada www.imagenmed.com . Posteriormente se contdé con la colaboracion del

MD. Ernesto Rueda Arenas, Oncoélogo Pediatra, del Hospital Ramén Gonzalez
Valencia, con quien se realizd el extendido de sangre de una muestra, para

estandarizar las imagenes con las que se trabajarian.

El extendido de sangre, es un procedimiento que consiste en los siguientes pasos:

1. Obtener una gota de sangre, que se extrae de una pinchadura en un dedo
(Preferiblemente el “corazén”).

2. Se ubica la gota de sangre en el extremo de una placa de vidrio y se
extiende la sangre hasta el otro extremo, utilizando otra placa.

3. Luego se procede a la tincién de la placa, para esto se debe utilizar el tinte
requerido (En este caso, el tinte “Wright”’) y se dejan pasar de 10 a 15
minutos para el correcto secado de la placa. Se obtiene el resultado

mostrado a continuacion:

Figura 26: Lamina de extendido
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Después que ya se contara con el extendido de sangre, se procedid a la ubicacion
de la placa bajo el microscopio, en esta etapa se contd con el equipo adquirido por
el Grupo de Investigacion en Ingenieria Biomédica (GIlIB), que consiste en un
microscopio UNICO G304 y una camara para microscopios PREMIERE MA88.

Figura 27: Microscopio y camara

(a) Microscopio (b) Camara

El montaje que se realizd consistio en ubicar la camara en el espacio de uno de los

oculares y finalmente ubicar la placa bajo uno de los lentes del microscopio asi:

Figura 28: Montaje
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Ya con este montaje, se procedié a la toma de fotos con la ayuda de un software
que maneja la camara. El recorrido de la placa se hizo de derecha a izquierda.

Se tomaron 330 fotos, las cuales tienen una resolucion de 640 x 480 pixeles,
utilizando el lente del microscopio que brindaba un zoom de 100x. Dichas imagenes
tienen un tamano aproximado de 900 Kb c/u. A continuacién se muestran algunas
de las imagenes tomadas con las cuales se probé el algoritmo.

Figura 29: Imagenes observadas bajo el microscopio.




5.2 PRE-PROCESAMIENTO

En esta etapa del proyecto se realiza un mejoramiento a la imagen, eliminando
ruidos con el fin de mejorar la precision del algoritmo y evitar errores en la
deteccion.

Figura 30: Diagrama de flujo del funcionamiento del algoritmo.

Cargar
imagen

Adicién de un
plano rojo Mensaje de alerta

Imagen en escala
de grises

Suavizado de |a
imagen

Umbralizaciéon

Deteccién de
bordes

Resultado en la
imagen original

e Cargar imagen: Se selecciona la imagen que se va a analizar, de un banco

de imagenes ubicadas en un directorio.
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e Adicidon de un plano rojo: Se analizaron varios modelos de color y se
concluyo que el que mejor se ajusta a las caracteristicas de la imagen es el
modelo RGB y mas especificamente el plano rojo, que resalta los nucleos de
los glébulos blancos. Este resultado fue mas favorable, que el arrojado por la
ecualizacion del histograma.

e Imagen en escala de grises: Se convierte la imagen a escala de grises, con
el fin de lograr una mejor precision al ecualizar el histograma de la imagen y
sus etapas posteriores.

e Suavizar la imagen: Se debe eliminar el ruido presente en la imagen para
evitar que el algoritmo lo detecte como partes de los glébulos blancos
presentes en la imagen. Se selecciond el filtro suavizante utilizando el

método de la Mediana ya que arrojo los mejores resultados.

5.3 SEGMENTACION

En esta etapa del proyecto se separan los componentes de la imagen. En este caso
se segmenta el nucleo de los globulos blancos, ya que morfolégicamente, estas
células son las unicas que lo presentan y servira para localizar las células. Para
llegar a esta fase es necesario que se haya cumplido con los requerimientos
minimos de adquisicion de imagenes y que se haya realizado correctamente el pre-

procesamiento de las mismas.

5.3.1 UMBRALIZACION

Existen diferentes técnicas para segmentar una imagen y éstas varian de acuerdo al
propésito de la aplicacion y el tipo de imagenes a procesar. En este caso se utilizo la
segmentacion basada en caracteristicas, esto quiere decir que se asigna cada pixel
a una region en funcion de caracteristicas locales de la imagen en el pixel [27]. El
mejor método de este tipo de segmentacion es la Umbralizacién, que es el mejor
meétodo para separar el objeto del fondo, ya que convierte una imagen en escala de
grises a una con dos niveles, del cual se eligio el método con Umbral Binario

Invertido.
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Figura 31: Clases de Umbralizacion ofrecidas por EmguCV

(a) Imagen Original (b) Umbral Tozero (c) Umbral binario

(d) Umbral Tozero Inverso (e) Umbral binario invertido (f) Umbral Truncado

5.3.2 DETECCION DE BORDES

Los filtros para detectar bordes buscan entre colores diferentes y asi pueden
detectar los contornos de los objetos. Para la realizacién de este proyecto se han
probado distintos algoritmos para la deteccidn de bordes, de los cuales cuatro se
han tomado en cuenta para su posterior implementacion y asi elegir el mas 6ptimo,

teniendo en cuenta el tiempo de depuracion y la calidad del resultado.

5.3.2.1 Algoritmo de Laplace

El filtro laplace se utiliza para mejorar la nitidez de la imagen por su capacidad de
captar altas discontinuidades como resultado de aplicar la segunda derivada.
Adicionalmente, detectar un borde es detectar el cruce por cero de la segunda

derivada de la imagen.

Los filtros Laplacianos no son direccionales porque ellos resaltan rasgos lineales sin
importar la direcciébn que tengan en la imagen. Estos filtros no consideran el
gradiente mismo, sino los cambios del gradiente. En su forma mas simple, pueden

verse como el resultado de tomar la segunda derivada, ya que en una funcién 2D,
flx.y) [28]:
Vafiny) =1L+ 25 (6.1)

Bl
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Lo que da como resultado:
Vil ) = Flx + 1,3 + flx— 1,30 + Flay+ 1) + fly — 1) —4fixy) (6.2)
La mascara del filtro usada para la convolucion es entonces:
2 1
Li=|1 -4 1 (6.3)
g 1
Una ventaja de este detector de bordes es que los bordes detectados no dependen

de la rotacion de los mismos (a diferencia de otros como es el caso del detector de
Sobel) y se usa una sola mascara para detectar todos los bordes. Las desventajas
es que produce bordes dobles, es sensible al ruido (como cualquier derivada de
segundo orden) y no es posible detectar la direccién del borde a partir de la imagen
de resultado [28].

5.3.2.2 Algoritmo de Sobel

Se aplica sobre una imagen digital en escala de grises, calcula el gradiente de la
intensidad de brillo de cada punto (pixel) dando la direcciéon del mayor incremento
posible (de negro a blanco) ademas calcula el monto de cambio en esa direccion, es
decir, devuelve un vector. El resultado muestra qué tan abruptamente o suavemente
cambia una imagen en cada punto analizado, y a su vez que tanto un punto
determinado representa un borde en la imagen y también la orientacién a la que
tiende ese borde. En la practica, el calculo de la magnitud, que da nociones de un
borde, es mas sencillo que la interpretacion de la direccion [29].

Matematicamente, el gradiente de una funcién de dos variables (para este caso la
funcion de intensidad de la imagen) para cada punto es un vector bidimensional
cuyos componentes estdan dados por las primeras derivadas de las direcciones
verticales y horizontales. Para cada punto de la imagen, el gradiente del vector
apunta en direccion del incremento maximo posible de intensidad, y la magnitud del
gradiente del vector corresponde a la cantidad de cambio de intensidad en esa
direccion. Lo anterior implica que el resultado de aplicar el operador sobel sobre la
region de una imagen con intensidad de brillo constante es un vector cero, y el
resultado de aplicarlo en un punto sobre un borde es un vector que apunta cruzando

el borde (perpendicular) en sentido de los puntos mas oscuros hacia los mas claros.
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El operador mas comun de deteccién de bordes en analisis de imagenes es el

gradiente del nivel de gris [29]:

8l & ': A,
V() = [202,] = |20t fie] (6.5)

Para la definicion de Zx y Zy, este algoritmo utiliza los coeficientes:

-1 0 1 1 2 1
Z,=|-2 0 2| Z,=|0 © ©| (66)
-1 0 1 -1 -2 -

5.3.2.3 Gradiente Morfolégico

El gradiente morfolégico resulta del residuo de dos transformaciones a y B, esta
diferencia se define como [30]:

pegX) =alX) - §iX)  (67)
Este gradiente es la diferencia entre una dilatacién y una erosion de la imagen
original. El gradiente por erosién es la diferencia entre el la imagen original y la
erosion por un elemento estructurante Y, se define como [30]:
peifl =f—e{f} (6.8)
El gradiente por dilatacién se define como la diferencia entre una dilatacién por

elemento estructurate Y y la imagen original:
p-;{xﬁ =dg{f)—(f) (6.9)

El gradiente simétrico se define como una diferencia entre la dilatacion y la erosion
de una imagen por un elemento estructurante Y:

prlf) = apif) —epf) (6.10)
El operador gradiente conforma y defina la imagen de partida del proceso de
segmentacion, de ahi la importancia de una eleccion correcta de elemento

estructurante y de la variante de gradiente [30].
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Figura 32: Tipos de filtros morfolégicos

¢
N 2 -
o Yl fj .
ﬁd’w.‘.ﬁpenggﬂ.com :?"
(a) Imagen original (b) Gradiente por erosién

WwW.imagenmed..com

(c) Gradiente por dilatacion (d) Gradiente simétrico

Fuente: http://www.imagenmed.com/especiales/ie10/hem01.html#

5.3.2.4 Algoritmo de Canny

Uno de los métodos relacionados con la deteccion de bordes es el uso de la primera
derivada, la que es usada por que toma el valor de cero en todas las regiones donde
no varia la intensidad y tiene un valor constante en toda la transicion de intensidad.
Por tanto un cambio de intensidad se manifiesta como un cambio brusco en la
primera derivada, caracteristica que es usada para detectar un borde, y en la que se
basa el algoritmo de Canny [31].

El algoritmo de Canny consiste en tres grandes pasos:

* Obtencién del gradiente: en este paso se calcula la magnitud y orientacion del
vector gradiente en cada pixel. Para cada pixel (i, ) en la imagen suavizada, se
obtiene la magnitud y orientacién del gradiente basandose en las siguientes

expresiones:

60



El gradiente de una imagen f(x,y) en un punto (x,y) se define como un vector
B =

%—xfiﬁﬂ ¥}
ol )

Siendo un vector perpendicular al borde, donde el vector G apunta en la direccién

bidimensional dado por la ecuacion: &[f{x,»}] = [g"‘] = (6.11)
e

de variacion maxima de f en el punto (x,y) por unidad de distancia, con la magnitud y

direccion dadas por:
- o
6= |62+ @ =Gl +]G| . o) =T (6.12)

» Supresion no maxima: en este paso se logra el adelgazamiento del ancho de los
bordes, obtenidos con el gradiente, hasta lograr bordes de un pixel de ancho.

* Histéresis de umbral: en este paso se aplica una funcion de histéresis basada en
dos umbrales; con este proceso se pretende reducir la posibilidad de aparicion de

contornos falsos [31].

Figura 33: Tipos de deteccion de bordes

(a) Imagen original

(b) Canny (c) Gradiente morfologico
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(d) Sobel (e) Laplace

Después de observar los resultados y el tiempo de depuracién de cada algoritmo, se

selecciond el algoritmo de Canny, ya que fue el que mejor se ajustd a las

necesidades y requerimientos del proyecto, asi:

Canny: Se ajusto perfectamente al algoritmo presentando un buen delineado
del borde de los nucleos de los glébulos blancos. Su tiempo en promedio fue
de 9.6642 microsegundos.

Gradiente Morfologico: En este caso el algoritmo presenté una buena
deteccion del contornos de los nucleos, pero ya que utiliza los procesos de
dilatacion y erosion su tiempo de ejecucion es mucho mayor: 15.9367
microsegundos.

Sobel: El algoritmo presenté deficiencias continuas durante el proceso de
deteccion aunque el tiempo de deteccion haya sido el menor: 6.20304
microsegundos.

Laplace: Este algoritmo presentd una mayor sensibilidad al ruido la cual
causa errores en la deteccion, su tiempo de ejecucion fue de 9.01159

microsegundos.
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6. RESULTADOS

En esta parte se mostrara el resultado final de este proyecto. Primero se calculan
los niveles de sensibilidad y especificidad. Luego se muestran algunas imagenes
con sus resultados finales.

6.1 RESULTADOS EN IMAGENES

A continuacién se muestra algunas de las imagenes utilizadas para comprobar el

funcionamiento del algoritmo, con su resultado final:

Figura 34: Muestra de imagenes con su resultado final

IMAGEN ORIGINAL RESULTADO FINAL
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6.2 ESPECIFICIDAD Y SENSIBILIDAD

Los indices de especificidad y sensibilidad se calculan con el propésito de verificar

la funcionalidad del algoritmo. En este caso, la sensibilidad es la probabilidad que

tiene el algoritmo de no detectar particulas que pareciera ser glébulos blancos, pero

que no lo son. (Inexistencia de falsos positivos) y la especificidad es la probabilidad

que tiene el algoritmo de detectar los glébulos blancos. (Existencia de verdaderos

positivos)

¥
FreEn

La sensibilidad se define como: Sensibilidad = (7.1)
Donde VP son los verdaderos positivos y FN los falsos negativos.

Wi
VE=FF (72)

La especificidad se define como: Especificidad =

Donde VN son los verdaderos negativos y FP los falsos positivos.

De 330 imagenes tomadas, se tiene la siguiente tabla de verdaderos positivos,

verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos:

Tabla 8: VP, VN, FP, FN

POSITIVOS | NEGATIVOS
VERDADEROS 181 119
FALSOS 26 4

Los indices para este algoritmo corresponden a los siguientes:

VP _ 131 _

Senstbilidad = arn - 1miei s 0,97837 (7.3)
BN 119

Especificidad = harP —Tisas - 0,82068  (7.4)
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7. CONCLUSIONES

Se analizaron alrededor de quince (15) algoritmos, filtros y técnicas
relacionados con las etapas de pre-procesamiento y segmentacion, de los
cuales se eligieron los cuatro (4) que mejor se adaptaron a: (a) Las
caracteristicas de las imagenes adquiridas, tales como el ruido, el contraste,
el brillo, entre otras. (b) La morfologia de los glébulos blancos incluyendo el

color y la clasificacion.

Se estudié la morfologia de los glébulos blancos, encontrando que la mayor
caracteristica es la presencia de un nucleo y concluyendo que detectando
éste se facilita la segunda etapa de la herramienta propuesta, que incluye la
caracterizacion de los glébulos blancos, ya que éstos ultimos se diferencian

por su nucleo.

Se implementd un algoritmo que detecta los nucleos de los glébulos blancos,
basandose en los filtros de la Mediana para la reduccion de ruido, el filtro de
Umbralizacién binario invertido, el detector de bordes de Canny y demas

técnicas seleccionadas.

Se calcularon los indices de sensibilidad y especificidad, obteniendo la
cantidad de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y

falsos negativos. Estos indices fueron 0,97837 y 0,82068 respectivamente.

Se dejd6 un banco de 330 imagenes adquiridas con los equipos
pertenecientes al Grupo de Investigacion en Ingenieria Biomédica (GIIB)

para trabajos de grado futuros.

Este proyecto fue el primero en realizarse bajo un ambiente de programacion
diferente a Matlab, debido a que las librerias de OpenCV permiten extender
el algoritmo a arquitecturas de alto rendimiento y asi integrar esta

herramienta con trabajos futuros.
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8. RECOMENDACIONES

Continuar con la segunda fase de la herramienta software, que incluye el
conteo, caracterizacion y diferenciacion de glébulos blancos. Asi como el
posterior diagnéstico de las enfermedades relacionadas con cualquier tipo de

alteracion de los mismos.

Automatizar el barrido que se debe hacer a la placa de la muestra

sanguinea, para que el conteo que se debe realizar sea exacto.
Integrar esta herramienta con proyectos afines a la Hematologia, con el
propésito de proporcionar una herramienta completa que de apoyo a los

profesionales de ésta area.

Realizar posteriores procesos de paralelizacién para una optimizacion de la

herramienta ya que con la libreria de OpenCV esto es posible.

67



GLOSARIO

Agentes patodgenos: Son las entidades biolégicas capaces de producir
enfermedades o dafios a la biologia de un huésped. (Humano, animal,
vegetal).

Antigeno: Es una sustancia que desencadena la formacién de anticuerpos y
puede causar una respuesta inmunitaria.

Convolucién: Es un operador matematico que transforma dos funciones f y
g en una tercera funcion que representa la magnitud en la que se superpone
f y una version trasladada de g

Cromatina: Es el conjunto de ADN, histonas y proteinas no histénicas que
se encuentran en el nucleo de células eucariotas (con nucleo).

Cumulo de diferenciacion: Son moléculas marcadoras en la superficie
celular, que reconocen ciertos anticuerpos, usadas para la identificacion del
tipo de célula.

Elemento estructurante: Es un conjunto de puntos formando una pequena
imagen que determinara la estructura de la imagen sobre la que se aplicara
la operacién morfoldgica.

Eritrocitos: Son los también llamados globulos rojos

Especificidad: En este caso, es la probabilidad que tiene el algoritmo de
detectar los globulos blancos. (Existencia de verdaderos positivos)
Fagocitocis: Es un mecanismo por el cual algunas células rodean con su
membrana citoplasmatica a un antigeno y lo introducen al interior celular.
Funcion hemostatica: Las células que tienen esta funcién permiten que la
sangre circule libremente por los vasos y cuando una de estas estructuras se
ve danada, permite la formacién de coagulos para detener la hemorragia y
reparar el dano.

Leucocitos: Son los también llamados glébulos blancos.

Linfa: Es un liquido transparente que recorre los vasos linfaticos, que se
encarga de defender el cuerpo contra organismos patégenos y absorver los

nutrientes del aparato digestivo.
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Movilidad ameboide: Emisién de pseuddépodos. Se emite un pseuddépodo
tras el que se desplaza el citoplasma que su vez se retrae por la cola.
Cuando el citoplasma ocupa al pseudopodo, se forma un nudo y asi se
continla avanzando.

Nucleo polilobulado: Es un nicleo que tiene mas de dos lébulos.

Organos Hematopoyéticos: Los 6rganos hematopoyéticos son: La médula
Osea, los 6rganos linfoides, los ganglios linfaticos, el timo y el bazo.
Patologia: Conjunto de sintomas de una enfermedad

Polimorfonucleado: Es un tipo de glébulo blanco.

Sensibilidad: En este caso, es la probabilidad que tiene el algoritmo de no
detectar particulas que pareciera ser glébulos blancos, pero que no lo son.
(Inexistencia de falsos positivos)

Sistema inmune: Es el sistema de defensas del cuerpo contra los agentes
invasores.

Sistema vascular: Encargado de la distribucion del riego sanguineo por todo
el organismo.

Tejido conectivo: Es el principal constituyente del organismo. Se le
considera como un tejido de sostén, ya que sostiene y cohesiona a otros
tejidos y organos, sirve de soporte a estructuras del organismo y protege y
aisla a los érganos.

Timo: Es el érgano responsable de la maduracion de los linfocitos T y de

secretar algunas hormonas.
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ANEXOS

ANEXO 1. FUNCIONAMIENTO DEL ALGORITMO

Ejecucién: Para iniciar el algoritmo basta con ubicarse en el directorio donde se

encuentra la aplicacion (Figura 35):

Figura 35: Interfaz inicial presentada al usuario.

@
-'N
o)
B

Zoom: O

Cargar una imagen: Para cargar una imagen, se debe dar clic al botén "Abrir" e
inmediatamente se muestra un cuadro de dialogo, que se abre por defecto en el
directorio que contiene el banco de imagenes tomadas. A continuacién, se podra
elegir la imagen que se desea analizar. Si no se abre una imagen, los botones

"Guardar" y "Detectar", no se podran utilizar (Figura 36 - 37):
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Figura 36: Cuadro de didlogo para abrir una imagen.
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Figura 37: Imagen cargada en el espacio de trabajo.
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Detectar: después de haber cargado la imagen deseada del banco de imagenes se
procede a detectar el nucleo de los glébulos blancos (Figura 38):

Figura 38: Imagen en la cual se ha detectado los glébulos blancos

Zom: ) [0

Guardar una imagen: La opcion de guardar imagen, se puede utilizar unicamente
después de cargar la imagen. Se puede guardar una imagen después de detectar
los glébulos blancos o antes de hacerlo. Cuando se da clic en el botén "Guardar",
saldra un cuadro de dialogo que permitira guardar la imagen contenida en el espacio
de trabajo. Esta opcion permitira darle un nombre a la imagen y elegir el formato en
el que se quiere guardar (.Jpg, .Bmp, .Gif), tal como se muestra a continuacion
(Figura 39):
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Figura 39: Cuadro de didlogo para guardar una imagen cargada
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Zoom: Es una de las opciones adicionales que ofrece el algoritmo para visualizar
mas de cerca la imagen ya sea antes de detectar los glébulos o antes, solo basta
con utilizar el TrackBar al lado superior derecho de la ventana principal. El botén
ubicado al lado “Restaurar tamafio”, se usa para restaurar el tamafo de la imagen.
(Figura 40):
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Figura 40: Imagen ampliada
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