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RESUMEN

TITULO:
ALGORITMO PARA LA DETECCION DE OBJETOS SUPERPUESTOS EN IMAGENES
MICROSCOPICAS DE CELULAS SANGUINEAS

AUTORES:
LAURA MELISSA SANABRIA ROSAS _
MIGUEL FABIAN ROMERO RONDON

PALABRAS CLAVE:
Glébulos rojos, Hematologia, Hough, K-means, Procesamiento digital de imagenes, Superposicion,
Watershed.

DESCRIPCION:

El hemograma es uno de los exdmenes médicos mas solicitados, ya que ofrece informacién
detallada sobre las tres lineas celulares presentes en la sangre: la serie roja, la serie blanca y la
serie plaquetaria. La serie roja esta compuesta por los glébulos rojos, los cuales son utilizados para
la deteccion de multiples enfermedades hematologicas, mediante el conteo o la inspeccion visual
de estas células. Generalmente estos procedimientos los realizan equipos especializados que
representan grandes costos para los centros médicos, ya que implica grandes inversiones en su
compra y mantenimiento. Ademas, para emitir algunos diagnésticos el especialista debe hacerlo de
forma manual, observando en el microscopio las células sanguineas, lo que implica mayor esfuerzo
fisico por el gran numero de muestras que se toman diariamente. Con el propdsito de facilitar este
trabajo, se han propuesto diferentes técnicas de procesamiento digital de imagenes para la
deteccion y clasificacién de glébulos rojos, pero se ha encontrado un problema muy comdn que es
la presencia de células superpuestas, lo cual genera diversos errores en los resultados. Por esta
razon, se propone la implementacion de un algoritmo en una herramienta computacional, utilizando
técnicas de procesamiento digital de imagenes, que permita abordar el problema de superposicion
en imégenes de frotis celular, con el fin de dar soporte al especialista en el proceso de lectura
visual, siendo este la base para trabajos futuros en andlisis estadisticos de células sanguineas.

" Trabajo de grado
Facultad de Ingenierias Fisico-Mecéanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.
Director: Lola Xiomara Bautista Rozo. Codirector: Alfonso Mendoza Castellanos
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ABSTRACT

TITLE:
ALGORITHM FOR DETECTION OF OVERLAPPING OBJECTS IN MICROSCOPIC IMAGES OF
BLOOD CELLS

AUTHORS:
LAURA MELISSA SANABRIA ROSAS _
MIGUEL FABIAN ROMERO RONDON

KEYWORDS:
Red Blood Cells, Hematology, Hough, K-means, Digital Image Processing, Overlap, Watershed.

DESCRIPTION:

The hemogram is one of the most requested medical tests, as it presents details about the three
cell lines in the blood: red series, white series and platelet series. The red series is composed of red
blood cells, which are used to detect multiple hematological diseases by counting or visual
inspection of the cells. These procedures are usually made with specialized equipment that
represents large costs for medical centers, as it involves large investments in purchase and
maintenance. In addition, to issue some diagnostics specialist must do it manually, observing under
the microscope the blood cells, implying greater physical effort by the large number of samples
taken daily. In order to facilitate this work, different techniques of digital image processing for
detection and classification of red blood cells have been proposed, but a common problem is the
presence of overlapping cells, which generates various errors results. Therefore, the
implementation of an algorithm in a computational tool, using digital image processing technics to
address the problem of overlapping in cellular smear images in order to support the clinician in
visual reading process is proposed and this will be the basis for future work on statistical analysis of
blood cells.

" Bachelor Thesis
Physicomechanical Engineering Faculty. System engineering school. Director: Lola Xiomara
Bautista Rozo. Codirector: Alfonso Mendoza Castellanos.
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INTRODUCCION

La sangre estd compuesta por una parte liquida, conocida como plasma, y
elementos formes como globulos rojos, glébulos blancos y plaguetas [1]; para su
andlisis se realiza un estudio llamado hemograma, el cual consiste en el conteo
del nimero de elementos figurados que hay en cierto volumen de sangre y permite
confirmar o presumir diversas enfermedades de acuerdo a las alteraciones

presentadas en el recuento.

El cuadro hematico o hemograma es una de las pruebas que con mayor
frecuencia se solicitan al laboratorio clinico, y uno de los estudios que mayor
informacién aporta al médico sobre la homeostasis® de un individuo [2]. En la
actualidad se realiza de forma automatica mediante equipos especializados,
calibrados de acuerdo a los rangos establecidos por el fabricante; cuando el
conteo esta por fuera de este rango, 0 se necesita analizar el estado de
maduracién, las caracteristicas tintoriales, el contenido de los granulos, las
inclusiones y formas celulares, se debe recurrir a la observacion de las células
utiizando el microscopio, a partir de un extendido de sangre periférica,

convirtiéndose en un proceso tedioso para los especialistas.

Con el propésito de facilitar este trabajo y hacerlo mas eficiente, se ha
desarrollado una amplia gama de algoritmos en el procesamiento digital de
imagenes, para la captura, representacion, clasificacion y andlisis de objetos en
imagenes microscopicas. Aun asi, en la automatizacion de tareas como la
segmentacion, o la clasificacion de elementos en una imagen, se ha encontrado
un problema muy comun que es la presencia de células superpuestas, el cual esta

estrechamente relacionado con una preparacion inadecuada del extendido.

! Homeostasis: propiedad de los organismos vivos que consiste en su capacidad de mantener una
condicion interna estable compensando los cambios en su entorno mediante el intercambio
regulado de materia y energia con el exterior.
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Por esta razén, con este proyecto se pretende implementar un algoritmo que
permita realizar la deteccion de objetos superpuestos en imagenes microscopicas
de células sanguineas, realizando una revision profunda del estado del arte para
escoger las técnicas mas adecuadas.

Este documento se encuentra organizado de la siguiente manera. En el siguiente
capitulo se muestran los objetivos planteados para este proyecto. En el capitulo 3
se explican algunos conceptos y definiciones, necesarios para la comprension de
la solucion propuesta. Con el fin de mostrar las mejores técnicas utilizadas en el
procesamiento digital de imagenes, se realiza la revision del estado del arte en el
capitulo 4. En los capitulos 5 y 6 se especifican los pasos del desarrollo del
algoritmo y su implementacion. Posteriormente, se presentan las pruebas
realizadas al algoritmo implementado para hallar los indicadores de especificidad y
sensibilidad. Por dltimo, se encuentran los capitulos de conclusiones vy

recomendaciones.
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1. OBJETIVOS

1.1. OBJETIVO GENERAL

Implementar un algoritmo que permita realizar la deteccibn de objetos
superpuestos en imagenes microscopicas de células sanguineas mediante

procesamiento digital de imagenes.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Determinar el procedimiento adecuado que permita realizar la deteccion
de células sanguineas superpuestas en imagenes microscopicas,
tomando como base la revision del estado del arte.

2. Implementar un algoritmo que permita realizar la deteccién de dos o
tres objetos superpuestos en imagenes microscopicas de células
sanguineas.

3. Disefiar una interfaz gréafica para el algoritmo implementado, que
permita una facil manipulacion por parte del profesional.

4. Calcular indicadores de especificidad y sensibilidad para el algoritmo

implementado.

19



2. MARCO TEORICO

2.1. LA SANGRE

La hematologia es el estudio de los tejidos y componentes que forman la sangre.
Normalmente, las funciones de la sangre son la entrega de nutrientes, hormonas,
y oxigeno a los tejidos; la recoleccion y eliminacion de los residuos del
metabolismo celular; la prevencion de fugas mediante el cierre de los agujeros en
los vasos sanguineos. La sangre representa del 5% al 7% del peso corporal y se

compone de dos elementos principales [3] [4].
e Elementos celulares

o Glébulos rojos: Son las células responsables de llevar el oxigeno y
el diéxido de carbono entre los pulmones y los tejidos, a través de la
hemoglobina. La célula tiene forma de disco y es biconcava. Su vida
atil es limitada por su suministro de energia, ya que no tiene un

nucleo definido.

o Glbébulos blancos: Son células nucleadas incoloras, cuya funcion

principal es la proteccidn contra los organismos invasores.

o Plaquetas: Son células no nucleadas, en forma de disco. Las
plaguetas se liberan para evitar fugas o hemorragias causadas por
defectos inherentes o adquiridos en las paredes de los vasos
sanguineos. Estas células tienen una vida util de alrededor de 1

semana.
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e Plasma
Es la porciéon liquida de la sangre en la que los elementos celulares se

suspenden y se distribuyen por todo el cuerpo.

Hemograma

El examen de sangre periférica 0 hemograma es una parte rutinaria de la
evaluacion del paciente que realiza la mayoria de los médicos,
independientemente de su especialidad. Debido a su accesibilidad y cercania a
todos los tejidos, la sangre a menudo proporciona la evidencia mas temprana de

los cambios en el estado de salud y el desarrollo de la enfermedad.

2.2. EXTENDIDO DE SANGRE PERIFERICA

Un frotis de sangre preparado en forma adecuada es esencial para asegurar la
evaluacion correcta de la morfologia celular. Se encuentra disponible una variedad

de métodos para la preparacion y la tincién de los frotis de sangre [5].

Preparacion de un frotis con la técnica del portaobjetos en cufia

La preparacion de extendidos con la técnica del portaobjetos en cufia es la mas
conveniente y comun para hacer un frotis de sangre periférica. Esta técnica
requiere al menos de dos portaobjetos de vidrio, limpios, de 75 x 25 mm. Uno de
ellos se utiliza como soporte del extendido sanguineo y el otro como portaobjetos
extensor. Una gota de sangre anticoagulada se coloca en un extremo y el extensor
se desliza hacia atrds hasta que toma contacto con la gota de sangre y se
sostiene en esta posicidn hasta que la sangre se esparce por todo el ancho del

portaobjetos. Todo el procedimiento se muestra en la figura 1.
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Figura 1. Técnica del portaobjetos en cufia para la preparacién de un frotis de sangre

periférica.

Fuente: Jacqueline H. Carr, Atlas de Hematologia Clinica.

Tincion del frotis de sangre periférica

El propésito de tedir los frotis sanguineos es identificar las células y reconocer
facilmente la morfologia a través del microscopio. La tincion de Wright-Giemsa es
la utilizada con mayor frecuencia para frotis de sangre periférica. Ambas contienen

eosina y azul de metileno; por lo tanto, se denominan tinciones policromas [6].

2.3. CONTEO DE CELULAS SANGUINEAS

Antes, los recuentos de sangre se realizaban por técnicas manuales lentas y
tediosas, donde se usaban cadmaras de recuento, microscopios, tubos de vidrio,
colorimetros, centrifugas y unos reactivos simples. Aunque estos métodos eran

capaces de producir resultados satisfactorios si se realizaban de forma correcta,

22



resultaban muy poco fiables debido a un alto grado de imprecision, y también eran

muy lentos. Por esto, se crearon métodos automatizados. Durante casi dos

décadas la impedancia eléctrica fue el Unico método que automatizaba el conteo,

pero en los afios 70, la tecnologia de dispersién de luz fue desarrollada y luego, en

los 80, se presento el procesamiento de imagenes [7] [8].

Métodos automatizados

Impedancia eléctrica

Todos los contadores de células de impedancia eléctrica se basan en los
principios de Coulter, el cual consiste en diluir una solucion que conduce la
electricidad, llamada electrolito, por el cual fluye una corriente eléctrica, que
se transmite de un electrodo a otro a través de una abertura, como se
muestra en la figura 2. Como las células sanguineas son malas
conductoras de la electricidad, cada vez que pasa a través de la abertura,
produce una interrupcion del circuito proporcional al tamafio de la célula, lo

cual permite saber la cantidad y el tamafio de las células [9].

Dispersién Optica

En los sistemas de dispersion oOptica, las células suspendidas en un fluido
atraviesan un finisimo tubo transparente sobre el que incide un delgado
rayo de luz laser (ver Figura 3). La fuente de luz es generalmente una
lampara de tungsteno o un laser de helio-nedn (amplificacion de luz por
emision estimulada de radiacion). La luz transmitida y dispersada cada vez
gue pasan las células a través del tubo, se recoge por medio de unos
dispositivos de deteccién, permitiendo hacer inferencias en cuanto a

tamafo y complejidad de las células [10].
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Figura 2. Método de impedancia eléctrica para el conteo de células sanguineas
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Fuente: Bernadette F. Rodak, Hematology: Clinical Principles and Applications

Figura 3. Método de dispersion éptica para el conteo de células sanguineas
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Fuente: Castellanos & Hasbén. Herramienta computacional para la deteccion de

glébulos rojos en imagenes microscoépicas de células sanguineas.
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2.4. PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

Una imagen puede ser definida como una funcién de dos dimensiones, f (X, y),
donde x e y son coordenadas de un plano, y la amplitud de ‘f en cualquier par de
coordenadas (X, y) es la intensidad o nivel de gris de la imagen en ese punto.
Cuando x, vy, y los valores de amplitud de f son cantidades discretas finitas,

entonces la imagen se denomina imagen digital [11].

La transformacion de imagenes digitales con un computador es llamada
procesamiento digital de imagenes, la cual ha sido desarrollada en respuesta a los
diferentes problemas que se tienen con las imagenes tradicionales, como son el

mejoramiento, restauracion, segmentacion, almacenamiento y transmision [12].

2.5. PASOS FUNDAMENTALES DEL PROCESAMIENTO DIGITAL
DE IMAGENES

Los pasos que se requieren para el procesamiento digital de imagenes son: la
adquisicién de la imagen, preprocesamiento, segmentacion, representacion y
extraccion de caracteristicas, y por ultimo, el reconocimiento y la interpretacion
[13] [14]. Para este proyecto, se tomaron las etapas de Preprocesamiento,

Segmentacién y una ultima que llamaremos Presentacion de resultados.

2.5.1. Preprocesamiento
El objetivo de este paso generalmente es el mejoramiento y la restauracién de la

imagen, con lo cual se pretende resaltar ciertas caracteristicas de la imagen o

eliminar el ruido.
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e Escalade grises

Una imagen en escala de grises soOlo cuenta con informacion sobre la
intensidad de la luz, no del color de la misma.

Las imagenes a color por lo general tienen tres canales, asi que hay que
mezclar esa informacion en un solo canal, almacenando la informacion de
intensidad y perdiendo la informacion del color.

El espacio de color mas comun en imagenes digitales es el RGB, el cual
significa que la intensidad de las partes rojas, verdes y azules se
almacenan de forma independiente. Si se usa el promedio de estos tres
canales, se obtiene la version a escala de grises de la imagen.

Existe otra opcion, la cual se usa en este proyecto, que consiste en cambiar
el espacio de color de la imagen a una que represente la luz o el brillo en un
solo canal y luego escoger ese canal como la imagen a escala de grises.
Uno de esos espacios de color es el HSL (Hue, Saturation, Lightness -
Matiz, Saturacion y Luminosidad). Primero, se convierte la imagen en RGB
a HSL y se escoge el canal L, ya que produce un resultado mucho mejor

gue tomar el promedio de los canales RGB [15].

e Filtro

El nombre filtro es tomado del procesamiento en el dominio de la
frecuencia, donde filtrado se refiere a aceptar (pasar) o rechazar ciertos
componentes de frecuencia. Por ejemplo, un filtro que pasa las bajas
frecuencias es llamado filtro paso bajo. El efecto neto producido por un filtro
paso bajo es desenfocar (suavizar) la imagen. Se puede lograr un
suavizado similar directamente en la imagen usando filtros espaciales

(también llamados mascaras, kernels, plantillas, y ventanas) [16].
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2.5.2. Segmentacion

Es el proceso en el cual la imagen se convierte en pequefios segmentos para
poder extraer atributos mas precisos de la imagen. Usualmente se usan algoritmos

que se basan en la discontinuidad o similitud de los pixeles.

e Umbralizacién

Es una técnica util para establecer fronteras en imagenes que contienen
objetos sodlidos en fondos de alto contraste. Existen un gran numero de
métodos de segmentacion para imagenes en escala de grises, los cuales
se clasifican si usan informacion global o local de la imagen. La
umbralizacion global o fija, funciona bien si los objetos de interés tienen una
uniformidad en sus niveles de gris y estan en un fondo desigual pero con
niveles de gris relativamente uniformes. Pero en la mayoria de los casos, el
umbral usado en un area de la imagen no funciona bien en otras partes de
la misma [17].

Por esta razon, en este proyecto se usé una técnica de umbralizacion
adaptativa, llamada Otsu, ya que es un algoritmo no supervisado que usa el
histograma de la imagen para hallar la varianza maxima de los objetos y el

fondo, y asi, dinamicamente establecer un umbral [18].

e Operaciones morfolégicas

Las dos operaciones morfolégicas mas comunes son la dilatacion y la
erosion. La dilatacién tiende a expandir bordes o regiones, mientras que la
erosién reduce o incluso elimina las regiones pequefas. En las figuras 4y 5
se muestran ejemplos donde se puede observar el elemento estructurante,
el cual determina de qué manera se dilata o erosiona la imagen original [19]
[20].
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Figura 4. Ejemplo de dilatacion
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Fuente: Huiyu Zhou, Digital Image Processing.

Figura 5. Ejemplo de apertura

Fuente: Huiyu Zhou, Digital Image Processing.

Figura 6. Ejemplo de cierre

Digital Image Processing.

’

Fuente: Huiyu Zhou
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e Watershed

Para usar la transformada watershed, se considera la imagen como una
superficie topogréafica, conformada por montafias y cuencas, donde el nivel
de gris de la imagen representa las altitudes. La region con un nivel de gris
constante constituye la zona plana de una imagen, los bordes de la region
corresponden a las zonas mas altas y las regiones donde el gradiente es
pequefio, corresponden a las cuencas de captacién, como se muestra en la
figura 8. Si se simula una lluvia sobre esa superficie, inundaria los
diferentes minimos de la imagen, dejando en la superficie las lineas

watershed que separan cada una de las cuencas.

El algoritmo bésico de watershed funciona bien si cada minimo local
corresponde a un objeto de interés, porque la linea watershed representaria
los bordes de los objetos. Pero si hay mas minimos locales que objetos de
interés, la imagen se sobre segmenta. Para evitar esto, el algoritmo utiliza

marcadores.

Figura 7. Segmentacién Watershed

:.,:_., Lineas
Watershed

s P Cuencas

Fuente: Jayaraman, Digital Image Processing.

Un marcador puede ser un soélo punto o un conjunto de puntos, que sefala

con colores las diferentes regiones. Posteriormente se inundan los huecos
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gue corresponden al mismo color, pero si el nivel del agua empieza a
mezclarse con la de otro color, se construye una represa para evitar que se

unan. En la figura 9 se muestra un ejemplo.

Figura 8. Simulacion del uso de la transformada watershed con marcadores. (a)
inundacion inicial. (b) inundacion de una cuenca sin marcador. (c) Creacion de una
represa cuando diferentes marcadores estan a punto de unirse. (d) Inundacion

final, s6lo una linea watershed.

(a) (b) (c) (d)

Fuente: Qiang Wu, Microscope Image Processing.

Algoritmo:

Sean M;,M,,...,My los conjuntos que denotan las coordenadas de los
puntos en el minimo regional de una imagen g(x,y). Sea C(M;) un conjunto
gue denota las coordenadas de los puntos en la cuenca asociada con el
minimo regional M;. La notacién min y max sera utilizada para denotar los
valores minimo y maximo de g(x,y). Finalmente, T[n] representa el

conjunto de coordenadas (s, t) para la cual g(s,t) < n, es decir:

T[n] ={(s,t) | g(s,t) <n}

Geométricamente, T[n] es el conjunto de coordenadas de los puntos en

g(x,y) que se encuentran debajo del plano g(x,y) = n.

La topografia serd inundada en un ndmero entero de incrementos, desde

n =min+ 1 an = max + 1. En cualquier paso n del proceso de inundacion,

30



el algoritmo necesita conocer el nimero de puntos que estan por debajo del

nivel de inundacion.

Sea C,(M;) el conjunto de coordenadas de puntos en la cuenca asociada

con el minimo M; que esta inundado en la etapa n. C,(M;) esta dada por:
Cn(M;) = C(My) NT[n]

Ahora, se denota C[n] como la unién de las cuencas inundadas en la etapa

n.
R
cnl = | cai

El algoritmo para encontrar las lineas watershed se inicializa con C[min +
1] = T[min + 1]. Entonces se procede recursivamente, calculando C[n] a
partir de C[n — 1]. Un procedimiento para obtener C[n] a partir de C[n — 1]
es el siguiente: Se denota como Q al conjunto de componentes conexos en
T[n]. Entonces, para cada componente conexo q € Q[n], hay tres

posibilidades:
1. g nC[n — 1] esta vacio.
2. q N C[n — 1] contiene un componente conexo de C[n — 1].
3. g N C[n — 1] contiene mas de un componente conexo de C[n — 1].

La construccion de C[n] a partir de C[n — 1] depende de cual de estas tres
condiciones cumple. La condicion 1 ocurre cuando se encuentra un nuevo
minimo, en cuyo caso el componente conexo g se incorpora en C[n — 1]
para formar C[n]. La condicidon 2 ocurre cuando q cae dentro de la cueca de
algn minimo regional, en cuyo caso g se incorpora en C[n — 1] para formar
C[n]. La condicion 3 ocurre cuando se encuentra toda, o parte de una linea

watershed que separa dos o0 mas cuencas [16].
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e Hough

La transformada de Hough es reconocida por ser un poderoso método de
procesamiento de imagenes para la deteccion de curvas, formas y
movimiento en imagenes con ruido. Paul Hough propuso originalmente el
método para la deteccion de lineas rectas en fotografias de una camara de
burbujas pero ha sido modificado y extendido de varias maneras, para
detectar lineas, circulos, curvas parabdlicas e hiperbdlicas; para la
estimacion de movimiento 2D y 3D; para el reconocimiento de objetos [23].

La transformada de Hough tiene propiedades importantes que la hacen

atractiva para la deteccion de formas:

1. Reconoce curvas Yy lineas parcialmente deformes, lo cual es un
problema para otros métodos de deteccion de formas.
Detecta formas en presencia de datos randdémicos o no relacionados.

3. Detecta diferentes variaciones de la misma forma en una sola
operacion.

4. Procesa cada pixel de forma independiente; por lo tanto, es posible
procesar en paralelo para implementaciones de aceleracion de

hardware.

Algoritmo jError! No se encuentra el origen de la referencia.:

Sea X c R" un conjunto N-dimensional de coordenadas e I = {I(x): X - R}
es el espacio de todas las imagenes definidas sobre X. Se considera
también P ¢ RM como el parametro espacial M-dimensional y la funcion de
restriccion C(x,p): (X,IP) - R, que define una plantilla deseada. La plantilla
representa un conjunto de puntos paramétricos en el conjunto de

coordenadas espaciales que satisface la ecuacion C(x,p) =0 para p € P.
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Cada valor del parametro p € P define alguna transformacion geométrica de

la plantilla en el espacio X.

La principal caracteristica de la realizacion de la Transformada de Hough en
la practica, consiste en la utilizacion del mapeo de votos que es un mapeo
desde el conjunto de coordenadas espaciales de X hasta el espacio de

todos los subconjuntos del espacio de parametros:
Ho:X = P*, P* ={P*,P* c P}
Se define el mapa de votacion por la férmula:
H(x)={peP,C(x,p) =0}, x € X

Significa que para cada punto x € X el mapa de votaciéon define un
conjunto de parametros para los cuales x ha votado. Utilizando esta
definicion la Transformada de Hough se puede escribir de la siguiente

manera.

THe(I,p) = f 1()8(p(He, p) dx

X

Donde p(P*p):P*,P > R es una distancia entre el parametro p y el
subconjunto P* en el espacio de parametros.

El algoritmo que realiza la transformada de Hough funciona con espacios
discretos X y P. En este caso, la transformada puede escribirse de la
siguiente manera:

TH(LP) = ) Tpengw

xeX
I(x)=1

A partir de esta ecuacion, se puede notar que cada valor TH-(I,p) es igual

al nimero de votos que son dados para el parAmetro p € P para todos los
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puntos de los objetos de la imagen, es decir, x € X,I(x) = 1.

K-means

El algoritmo k-means es un algoritmo de clustering iterativo que divide un
grupo de datos en un numero k de clusteres. Este algoritmo es
relativamente rapido, facil de implementar y muy comdn en la préctica.

Ademas, es uno de los mas importantes en mineria de datos [25].

El proceso de clustering funciona de la siguiente manera: primero, se
seleccionan k centroides (el centroide de un clister es normalmente la
media de los puntos en ese cluster) iniciales, donde k es especificado por el
usuario e indica el numero de clusteres deseados. Cada punto de los datos
es asignado al centroide mas cercano, y cada coleccion de puntos asignada
a un centroide forma un cluster. Posteriormente el centroide de cada cluster
es actualizado basado en los puntos asignados a ese clister. Este proceso
se repite hasta que ningun punto cambie de cluster. En la figura 10 se

muestra un ejemplo donde k es igual a 2 [26].

Figura 9. K-means. (a)Conjunto de datos inicial. (b)Clustering y centroides con k
=2.
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Fuente: Junjie Wu, Advances in K-means Clustering: A Data Mining Thinking
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Algoritmo:

Inicializacion: Establecer los K centroides {m®} en valores aleatorios.
Etapa de asignacion: Cada punto n se asigna a su centroide mas cercano.
El cluster supuesto para el cluster k™, al cual pertenece el punto x™, se

denota de la siguiente manera:

k™ = argmin{d(m®, x™)}
k

Donde d(x,y) = %Zi(xi — y1)%. Una representacion alternativa y equivalente
de esta asignacion de puntos a los clusters estd dada por
“responsabilidades”, las cuales son variables indicadoras rk("). En el paso
de asignacion se establece rk(”) en uno, si el centroide k es el mas cercano

al punto x™; de otra forma es cero.

r™ {1 si kMW =k
k 0 si kM %k

Etapa de actualizacion: Los parametros del modelo, los centroides, se
ajustan para que concuerden con los centroides de los puntos de los cuales

son responsables.

(k) 2 rk( W
m = ——-mm—
R&)

Donde R® es la responsabilidad total del centroide k.

— )
RUO = ZTkn
n
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Repetir el paso de asignhacion y el paso de actualizacion hasta que las

asignaciones no cambien [27].

2.5.3. Presentacion de resultados

Después de segmentar la imagen en regiones de interés y de extraer las

caracteristicas y objetos relevantes, se procede a presentar al usuario final los

resultados.

e Curvas de Bézier

Dos de las representaciones matematicas mas importantes de curvas y
superficies usadas en gréficas digitales son Bézier y B-Spline. El desarrollo
original de las curvas de Bézier la realizaron dos hombres franceses en la

industria automovilistica; Pierre Bézier en Renault y Paul de Casteljau en

Citroén.

Figura 10. Ejemplos de curvas de Bézier
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a) Grado uno b) Grado dos
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¢) Grado ocho

Fuente: Duncan Marsh, Applied Geometry for Computer Graphics and CAD.
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Las curvas de Bézier son curvas polinémicas que tienen una representacion
matematica particular. Su popularidad es debido al hecho de que poseen un
namero de propiedades matematicas que facilitan su manipulacion y
analisis, y no se requiere conocimiento matematico para usarlas. Una curva
de Bézier de grado n estd compuesta por una secuencia de n+1 puntos, los
cuales se llaman puntos de control, en la figura 11 se muestran las curvas
de grado uno, dos y ocho jError! No se encuentra el origen de la

eferencia..

Esta interpolacion fue utilizada porque permite suavizar el trazo del borde
de las células en las partes superpuestas, tomando como puntos de control
el borde ya detectado y un arco trazado entre los puntos en los que no hay
informacion del borde.

Algoritmo:

Una definicion recursiva para la curva de Bézier de grado n la expresa
como una combinacion lineal punto a punto (interpolacion lineal) de un par

de puntos en dos curvas de Bézier de grado n — 1.

Sea Bpgp;_pn la curva de Bézier determinada por cualquier seleccién de

puntos Py, Py, ..., B,.

Las condiciones de la funcién recursiva son las siguientes:

Bpo(t) = Py

B(t) = Bpop1..pn(t) = (1 = t)Bpop1..pn-1(t) + tBpips_pn(t)

La formula puede ser expresada de forma explicita de la siguiente manera:
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n

B(t) = Z (?) (1 — )" itp

i=o0
n n n-1
=(1-0"P, + (i)(l—t) tPy + -
n
.t (n - 1) 1-ot"ip,_, +t"P,, te€[0,1]

Donde (7) son los coeficientes binomiales.

2.6. HERRAMIENTAS PARA EL PROCESAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES

2.6.1. Matlab

Matlab es un potente lenguaje disefiado para la computacién técnica, EI nombre
proviene de Matrix LABoratory, dado que el tipo de dato basico que gestiona es
una matriz (array). MATLAB puede ser utilizado en computacion matemética,
modelado y simulacion, andlisis y procesamiento de datos, visualizacion y

representacion de gréaficos, asi como para el desarrollo de algoritmos.

El programa estandar comprende una serie de herramientas (funciones) que
pueden ser utilizadas para resolver problemas comunes. Pero MATLAB incorpora,
ademas, otras librerias llamadas toolboxes, que son colecciones de funciones

especializadas y disefiadas para resolver problemas muy especificos [30].

e Toolbox de procesamiento de imagenes
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Proporciona un conjunto completo de algoritmos, funciones y aplicaciones
para el procesamiento, el analisis y la visualizaciéon de imagenes. Puede
realizar mejoras de imagenes, enfoque de imagenes borrosas, reduccion de
ruido, segmentacion de imagenes, transformaciones geométricas y registro
de imagenes. Muchas de las funciones de la toolbox son multiproceso, para

aprovechar los ordenadores con varios nucleos o procesadores [31].
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3. ESTADO DEL ARTE

Para este proyecto se realizé una revision del estado del arte con el fin de
determinar las técnicas mas adecuadas para el desarrollo del algoritmo. En este
proceso se encontraron diferentes formas de abordar el problema de la

superposicion de células.

En [32] [33] [34] [35] [36] [37] usan la transformada watershed, en la cual se
presentan problemas de sobre segmentacién pero se aclara que se obtienen
mejores resultados si se utilizan marcadores. Por esto, la mayoria de
investigadores recomiendan realizar un preprocesamiento apropiado de las
imagenes o0 una seleccién previa de los objetos para escoger de forma adecuada

estos puntos de referencia.

En otras investigaciones [38] [39] [40] [41] [42] [43], se ha realizado la separacion
con técnicas que se basan en el borde de los objetos, donde se tienen en cuenta
su concavidad o convexidad, para encontrar los puntos de maxima curvatura y
posteriormente unirlos con alguna técnica de triangulacion. Los errores de estos
métodos se observan cuando las células tienen un borde irregular, debido muchas
veces al preprocesamiento de la imagen, lo cual causa la deformacion de los

objetos.

Diaz et al [44], propusieron la creacion de la plantilla de una célula a partir de las
células individuales encontradas en la imagen. Usando métodos estadisticos de
verosimilitud hace comparaciones entre los grupos de células y la plantilla,
encontrando las diferentes células presentes en dichos grupos.

La forma mas sencilla es usar la operacion morfoldégica de erosion, como se

muestra en [45] [46] [47], pero este método solo es efectivo cuando la convexidad
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de los grupos es suficientemente profunda. Algunas alternativas para solucionar
este problema es realizar la erosion a ciertas partes de la célula, sin embargo es
muy limitado debido a la sensibilidad de los parametros, ademas el gasto

computacional es alto [48].

Otros métodos como [49] [50] asumen que las células tienen forma de elipse y
usan diferentes técnicas para entrenar el algoritmo encontrando esta figura
geométrica en los diferentes grupos. El principal problema es dividir el contorno de
las células en segmentos para asignarlos a los diferentes tipos de elipses

presentes en la imagen, ademas, implica un alto costo computacional.
Otra alternativa que se propone en [51] [52] [53] es usar la transformada de Hough

para detectar formas circulares y asi, segmentar glébulos rojos en imagenes de

extendidos de sangre periférica.
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4. DISENO DEL ALGORITMO

A partir de las mejores técnicas encontradas en el estado del arte, se disefié un
algoritmo que tiene como objetivo la deteccion de dos o tres glébulos rojos
superpuestos. En la figura 12 se presenta el diagrama de flujo general del
algoritmo.

Figura 11. Diagrama general del algoritmo.
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4.1. ELIMINACION DE GLOBULOS BLANCOS

Con el fin de resaltar los glébulos blancos, se realiza el preprocesamiento de la
imagen, convirtiendo la imagen del modelo de color RGB al modelo HSV, el

resultado se muestra en la figura 13.

Figura 12. Transformacién al modelo HSV. a) Imagen original. b) Imagen convertida al

modelo HSV.

(a) (b)

Se escoge el canal S, ya que tiene un mayor contraste, haciendo que se distingan
claramente las plaguetas y los nucleos de los glébulos blancos, como se muestra

en la Figura 14.

Para hacer mas rapido el procesamiento, se binariza la imagen. Se utilizé el
método de Otsu para crear una imagen a blanco y negro que contiene los nicleos

de los glébulos blancos y las plaquetas.

Como se observa en la figura 15, todavia queda ruido en la imagen. Por esto, se
eliminan los objetos pequefios utilizando apertura morfolégica, el resultado se

muestra en la figura 16.
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Figura 13. Canal S de la imagen original

Figura 14. Binarizacion del canal S

Figura 15. Eliminacién de objetos pequefios.
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Posteriormente se hace una dilatacion con un elemento estructurante tipo disco,
para tratar de tomar la mayor parte del citoplasma de los glébulos blancos, este

resultado se puede observar en la Figura 17.

Figura 16. Dilatacién morfolégica

Finalmente, mediante una resta con la imagen original, se elimina la mayor parte
de los globulos blancos. En la Figura 18 se presenta la eliminacion de los glébulos

blancos sobre la imagen inicial.

Figura 17. a) Imagen Original. b) Resultado de la eliminacién de los glébulos blancos.

a) b)
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4.2. ELIMINACION DE PLAQUETAS

Como se observa en el punto anterior, la extraccion del canal S y la binarizacion
también hacen posible distinguir las plaguetas, por esta razén estos pasos se
repiten para eliminar las plaguetas.

Posteriormente, se realiza una resta entre la imagen binarizada del canal S y la
binarizacion de la imagen original. El resultado de esta sustraccion se muestra en

la Figura 19.

Figura 18. Binarizacion del canal S.

A pesar de este proceso, todavia queda ruido en la imagen, por lo que se procede
a eliminar los objetos de areas muy pequefias utilizando la operacién morfolégica
de apertura con un elemento estructurante tipo disco; el resultado de la

eliminacion del ruido se muestra en la Figura 20.

En la Figura 21 se presenta el resultado de la eliminacién de glébulos blancos y

plaquetas de la imagen original.
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Figura 19. Eliminacién de residuos pequefios

Figura 20. a) Imagen original. b) Resultado de la eliminacion de las plaguetas y globulos
blancos

a) b)

4.3. ELIMINACION DEL FONDO

En este paso se quiere eliminar el fondo, ya que esto mejora la iluminacion de la

imagen.
Como primer paso se convierte la imagen a escala de grises, se usa el filtro de la

mediana, para eliminar el ruido salt & pepper presente en la imagen y se hace un

cierre morfolégico con un elemento estructurante tipo disco, la imagen filtrada se
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muestra en la Figura 22.

Figura 21. Mejoramiento de la imagen

Para obtener el fondo, se hace un cierre con un elemento estructurante tipo disco,
de un tamafio bastante grande, creando una mascara aproximada del fondo y

posteriormente mediante una resta con la imagen, se obtiene la figura 23.

Figura 22. Imagen mejorada.
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4.4. DETECCION DE LAS CELULAS

4.4.1. Separacion de grupos
Si se binariza la imagen obtenida en la Figura 23, utilizando el método de
umbralizacion estadistica de Otsu, se obtiene como resultado la imagen en blanco

y negro que se presenta en la Figura 24.

Figura 23. Imagen a blanco y negro.

Como resultado de la binarizacion, se pueden apreciar huecos en el interior de las
células, debido a la iluminacion y a la forma concava de los glébulos rojos. Por lo
tanto, se rellenan estos espacios negros, utilizando una técnica que emplea
dilatacion morfolégica para cerrar solo los centros de los glébulos rojos, el
resultado de esta operacion se puede observar en la Figura 25.

El ruido que aun se presenta en la Figura 25, se elimina utilizando una apertura
morfologica con un elemento estructurante de tipo disco y posteriormente se
realiza un cierre morfolégico sobre la imagen para cerrar los glébulos rojos que se
abrieron en el paso de binarizacion debido a la iluminacion en su superficie, este

resultado se presenta en la Figura 26.
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Figura 24. Relleno de los centros de los globulos rojos.

Es importante sefialar que a partir de este paso se eliminan los objetos que tocan
el borde de la imagen, ya que la informacion que se puede tomar de ellos es
insuficiente, en la Figura 27 se muestra el resultado de la eliminacion de estos

objetos.
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Figura 26. Eliminacién de los objetos que tocan el borde.

Cada uno de los objetos que se presentan en la Figura 27, se puede ver como un

componente conexo? de la imagen.

Teniendo en cuenta que el area circular de un glébulo rojo, ronda en promedio los
35 micrémetros; se puede graficar un bosquejo de las curvas de distribucion de las
areas para los glébulos rojos individuales, 2 glébulos rojos superpuestos, y 3 o
mas globulos rojos superpuestos, como se muestra en la Figura 28.

A partir de esta idea se puede realizar una primera clasificacion de los
componentes conexos encontrados en la imagen, de acuerdo a su area; para
tener una nocién de la cantidad de globulos que pueden estar en cada uno de

ellos.

2 . . . . . , .

Sea S un subconjunto de los pixeles de una imagen. Dos pixeles p y g, se dice que estan conectados en S, si
existe un camino entre ellos que contiene sélo pixeles que pertenecen a S. Para cada pixel p en S, el conjunto
de pixeles que estan conectados a éste en S, se le llama componente conexo de S.
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Figura 27. Bosquejo de la distribucion de probabilidad dependiendo del area del glébulo

para que pertenezca a uno de los conjuntos de la clasificacion (Individual, Dos glébulos,

Tres glébulos).
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Como se observa en la Figura 29, los errores de clasificacion se pueden presentar

en la interseccién de las curvas de distribuciéon de probabilidad. Para resolver

estos errores, se realiza lo siguiente:

Para resolver el error en la deteccion de una célula individual o dos células
superpuestas, se utiliza la envolvente convexa, si ésta es igual al borde de
la célula, se clasifica este componente conexo como una célula individual,

en caso contrario, se clasifica como un grupo de dos células.

Para resolver el error en la clasificacion de los grupos de dos o tres células,

se usa Hough para detectar el nimero de circulos presentes, si el resultado
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difiere con una variacién minima del niumero de glébulos detectados de

acuerdo al area, se toma como verdadera la cantidad que determina

Hough. Pero si por el contrario, la diferencia es mayor a 1, se mantiene el

namero de globulos definidos por el area. Este procedimiento también es

atil para clasificar entre grupos de mas de tres células.

Figura 28. Primera separacion general de grupos de células. En rojo las células

individuales, de color verde los grupos de dos células y en azul grupos de tres o mas.

4.4.2. Deteccion de las células superpuestas

4.4.2.1. Usando erosion

0,9 00 “a "2 o0
207%° UL 20520
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Posterior a la clasificacion de los grupos de células, se necesita conocer el

centroide de cada uno de los glébulos que conforman el componente conexo.

Como primer intento para conocer este centro, se utilizan erosiones sucesivas.
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Para esto, se crea una imagen por cada componente conexo que no fue
clasificado como individual. Primero se hacen erosiones de manera iterativa hasta
que el componente conexo se separe, es decir, hasta que se encuentren dos
componentes conexos en el caso de los grupos de dos células y tres componentes

conexos en el caso de los grupos de tres células.

Figura 29. (a) Componente conexo. (b) Erosion para separar el componente conexo.

(a) (b)

Ahora, se busca la linea que permita separar las células. Para esto se utiliza
watershed. Se halla el centro de masa de los componentes que quedaron en la
figura 30(b) para usarlos como marcadores. En la figura 31 se muestran los

centroides y la linea de watershed, trazados sobre el componente conexo.

Figura 30. Watershed utilizando los resultados de la erosion como marcadores
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4.4.2.2. Usando Hough

En la figura 32 se muestra las erosiones iterativas de dos grupos de células
diferentes, realizadas en el punto anterior, en 32(a) se muestra la que no logré
separarse y en 32(b) se observa que las células se separaron después de cierto

numero de iteraciones.

El problema que se presenta es que después de la erosion, algunas células no se
separan, sin embargo, se tomd ventaja de la morfologia de las mismas
(generalmente los glébulos rojos tienen forma circular), utilizando la transformada

de Hough, la cual busca circulos que tengan un rango de radios dado.

Figura 31. Gréfica en 3D de las erosiones iterativas.
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T

(a) (b)

A continuacién, en la Figura 33, se muestran los centros de los circulos detectados

por Hough en grupos de dos y tres células.

Posteriormente, usando como marcadores estos centros, watershed encuentra las

lineas de superposicion.
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Figura 32. Resultado de Hough

4.42.3. Usando k-means

Después de los pasos anteriores, todavia quedan células sin separar, muchas de
estas tienen formas irregulares, por esto es importante usar un método que no
dependa de la morfologia del objeto. La tercera técnica que se usa es k-means, a
la cual se le pasa como parametro el conjunto de puntos que pertenecen al borde
y esta halla una aproximacion de los centros de cada célula, como se muestra en

la figura 34.

Figura 33. Resultado de k-means.

De nuevo, usando como marcadores el resultado de k-means, watershed detecta

las lineas de superposicion. Este resultado se presenta en la Figura 35.
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Figura 34. Watershed utilizando los resultados de k-means como marcadores

4.5. TRAZADO DEL BORDE

El objetivo de esta Ultima etapa es graficar el borde de todos los glébulos
presentes en la imagen. Para esto, se empieza con los grupos de células
superpuestas, graficando los arcos que completan los globulos en las zonas que

se intersecan.

Primero separamos cada globulo, utilizando las imagenes resultantes de cada uno
de los pasos anteriores, se halla su borde y posteriormente obtenemos los puntos
finales de ese borde. En este paso encontramos dos tipos de células, el primero

es el que se muestra en la figura 36 donde se encuentran solo dos puntos finales.

El segundo tipo se observa en la figura 37, en la cual se muestra una célula que

tiene mas de dos puntos finales en su borde.

57



Figura 35. Células con dos puntos finales en su borde.

Q|

Figura 36. Células con mas de dos puntos finales en su borde.

4.5.1. Células con dos puntos finales

Para el caso de las células con dos puntos finales, se usa Bézier para suavizar el

borde faltante de la célula, usando como puntos de control lo siguiente:

e 50 puntos tomados del borde (25 puntos anteriores a cada punto final),
como se observa en la figura 38(a)
e El arco que se forma usando los dos puntos finales y el centro de masa de

la célula (ver figura 38(b)).
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Figura 37. Puntos de control de Bézier. (a) Puntos anteriores a los puntos finales. (b) Arco

usando los puntos finales.

(a)
En la figura 39 se observa el resultado de Bézier, el cual es una curva suavizada
del borde de la célula y en la figura 40 se muestra el resultado en el grupo original

al que pertenece este objeto.

Figura 38. Borde de una célula suavizado con Bézier.

Figura 39. Resultado del borde de una célula suavizado con Bézier.
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4.5.2. Células con mas de dos puntos finales

Para este tipo de células no se utilizé Bézier, ya que presenta diversos problemas:
aumenta el tiempo de ejecucién, se tienen menos puntos de control y el borde de
estos objetos es muy irregular. Por lo tanto, se midié la distancia de cada punto del
borde con el centro de masa de la célula y se escogié un radio promedio para
trazar un circulo; y asi definir el borde de esta célula. Los resultados de este paso

se observan en las figuras 41y 42.

Figura 40. Borde de una célula trazado a partir de un circulo.

Figura 41. Resultado del borde de una célula trazado a partir de un circulo.

Esto se realiza de forma iterativa con cada uno de los componentes conexos
presentes en la imagen y finalmente se obtienen resultados como el de la figura

43, donde se observa que el algoritmo también logra clasificar grupos de mas de
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tres células.

ntes en la

prese

élulas

del borde de todas las c

Figura 42. Resultado de la deteccién
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5. INTERFAZ GRAFICA

La interfaz fue desarrollada utilizando la Interfaz Grafica de Usuario de Matlab. La
persona que ingresa a la interfaz, se encuentra con una ventana que da la opcion

de cargar la imagen para trabajar, como se aprecia en la figura 44.

Figura 43. Pantalla de Inicio
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Una vez el usuario hace clic en cargar imagen, aparece una ventana que permite
navegar por los directorios del sistema operativo, para buscar la imagen deseada.
Esto se observa en la Figura 45.

Cuando se elige la imagen y se hace clic en Abrir, la imagen se carga y se
muestra inmediatamente en un lienzo preparado para este propoésito. Ahora el
usuario tiene dos opciones, que se representan en los botones ubicados a la

derecha del lienzo donde se muestra la imagen que se cargo.

La primera de ellas es Cargar Nueva Imagen, que permite cambiar la imagen con

la que se va a trabajar, como se observa en la Figura 46, la segunda es Detectar
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la superposicién, que utilizando el algoritmo desarrollado para el presente
proyecto, muestra la imagen resultante donde se presentan los globulos rojos
separados, como se presenta en la Figura 47. Ademas, en la parte inferior
derecha se muestra el conteo y el didmetro promedio de los glébulos rojos
detectados en la imagen.

Figura 44. Vista Cargar imagen
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Figura 45. Vista Cargar Nueva Imagen
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Figura 46. Detectar Superposicion
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La interfaz tiene una barra en la parte superior, que como se muestra en la Figura

48, contiene las siguientes herramientas:

Nuevo: Reinicia el programa a sus valores por defecto.

Abrir Archivo: Permite cargar una imagen.

Guardar Figura: Guarda la figura actual que esta en el lienzo.

Aumentar: Hace Zoom In (Aumento) sobre la Figura actual.

Alejar: Hace Zoom out (Alejamiento) sobre la Figura actual.

Desplazarse: Se desplaza sobre la figura cuando la misma ha sido

aumentada.

Posicion del Cursor: Muestra datos sobre la ubicacién de un indicador sobre

la Figura.

Figura 47. Barra de herramientas

D0 RO E
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6. PRUEBAS

Para las pruebas se utiliz6 un computador con un procesador Intel Core 13, su

tiempo de ejecucién por imagen fue de 24,36 segundos. Se tomaron imagenes de

1600 x 1200, las cuales fueron recortadas para eliminar las regiones negras que el

objetivo deja sobre la imagen, finalmente la resolucion de las imagenes es de

1076 x 840.

Se seleccionaron 50 imagenes, en las cuales estan presentes los tres tipos de

células, incluso con manchas y desenfocadas. En la tabla 1 se observa la

descripcion de los parametros usados para calcular los indices de sensibilidad y

especificidad. En la tabla 2 estan los valores obtenidos en cada una de las

imagenes.

Tabla 1. Descripcién de indicadores

Indicador

Descripcién

VP1(Verdaderos Positivos de una

Células individuales detectadas

célula) correctamente.
VN1 (Verdaderos Negativos de una Células que no son individuales y no se
célula) clasificaron como individuales.

FP1 (Falsos Positivos de una célula)

Células que no son individuales y se
clasificaron como individuales.

FN1 (Falsos Negativos de una célula)

Células individuales no detectadas.

VP2(Verdaderos Positivos de grupos de
dos células)

Grupos de dos células detectados
correctamente.

VN2 (Verdaderos Negativos de grupos
de dos células)

Grupos que no son de dos células y no
se clasificaron como dos células.

FP2 (Falsos Positivos de grupos de dos

Grupos que no son de dos células y se

células) clasificaron como dos células.
FN2 (Falsos Nega}twos de grupos de Grupos de dos células no detectados.
dos células)
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VP3(Verdaderos Positivos de grupos de
tres células)

Grupos de tres células detectados
correctamente.

VN3 (Verdaderos Negativos de grupos
de tres células)

Grupos que no son de tres células y no
se clasificaron como tres células.

FP3 (Falsos Positivos de grupos de tres
células)

Grupos que no son de tres células y se
clasificaron como tres células.

FN3 (Falsos Negativos de grupos de
tres células)

Grupos de tres células no detectados.

Mayor a 3

Grupos de mas de tres células

Correctos

Grupos de mas de tres células
clasificados correctamente
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Tabla 2. Pruebas del algoritmo - Parte 1.

Muestra VP1 | VN1 FP1 FN1 VP2 VN2 FP2 FN2 | VP3 | VN3 FP3 FN3 | Mayor a 3 | Correctos
Muestra1| 126 65 3 0 52 136 0 3 13 178 0 0 0 0
Muestra 2| 163 40 0 0 36 167 0 0 3 200 0 0 1 1
Muestra 3| 180 29 0 0 25 184 1 0 4 205 0 0 0 0
Muestra 4| 164 31 0 0 29 166 0 0 2 193 0 0 0 0
Muestra5| 196 7 0 0 7 196 0 0 0 203 0 0 0 0
Muestra 6| 176 25 0 1 26 176 1 0 0 202 0 0 0 0
Muestra 7| 192 9 0 0 9 192 0 0 0 201 0 0 0 0
Muestra 8| 191 5 0 2 7 191 2 0 0 198 0 0 0 0
Muestra 9| 187 7 0 0 7 187 0 0 0 194 0 0 0 0
Muestra 10| 190 0 0 190 0 0 0 196 0 0 0 0
Muestra 11| 176 28 0 0 27 176 0 1 0 204 1 0 1 1
Muestra 12| 166 38 0 0 35 169 0 0 3 201 0 0 0 0
Muestra 13| 177 31 0 0 30 178 0 0 1 207 0 0 0 0
Muestra 14| 162 44 0 0 39 167 0 0 4 202 0 0 1 1
Muestra 15| 148 57 1 0 51 153 0 1 5 199 0 1 1 0
Muestra 16| 143 64 1 0 57 149 2 1 6 201 0 0 1 1
Muestra 17| 141 59 1 0 52 147 0 1 7 193 0 0 0 0
Muestra 18| 143 52 1 0 41 153 0 1 9 186 0 0 2 2
Muestra 19| 166 46 0 1 41 172 0 0 4 209 0 0 2 2
Muestra 20| 145 53 0 1 49 150 0 0 3 196 0 0 2 2
Muestra 21| 150 44 0 1 42 153 0 0 2 193 0 0 1 1
Muestra 22| 195 9 0 0 9 195 0 0 0 204 0 0 0 0
Muestra 23| 136 52 11 0 38 139 3 11 7 180 0 1 7 7
Muestra 24| 129 68 8 0 49 140 0 8 19 178 0 0 0 0
Muestra 25| 133 53 9 0 42 135 2 9 6 180 0 0 5 5
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Tabla 3. Pruebas del algoritmo - Parte 2.

Muestra VP1 | VN1 | FP1 FN1 VP2 VN2 FP2 FN2 | VP3 | VN3 FP3 FN3 | Mayor a 3 | Correctos
Muestra 26| 191 3 0 0 3 191 0 0 0 194 0 0 0 0
Muestra 27| 164 48 0 0 45 167 1 0 2 210 0 0 1 1
Muestra 28| 148 42 0 1 41 150 1 0 1 190 0 0 1 1
Muestra 29| 150 44 0 0 41 153 0 0 2 192 0 0 1 1
Muestra 30| 164 38 0 0 33 169 0 0 4 198 0 0 1 1
Muestra 31| 172 24 0 0 23 173 0 0 1 195 0 0 0 0
Muestra 32| 202 0 0 202 0 0 0 209 0 0 0 0
Muestra 33| 200 0 0 200 0 0 0 208 0 0 0 0
Muestra 34| 165 32 0 0 29 168 0 0 3 194 0 0 0 0
Muestra 35| 166 42 0 1 42 167 0 0 1 208 0 0 0 0
Muestra 36| 155 51 0 0 45 161 0 0 6 200 0 0 0 0
Muestra 37| 132 72 0 0 62 142 1 0 9 195 0 0 1 1
Muestra 38| 123 65 9 0 55 124 1 9 7 181 0 0 3 3
Muestra 39| 132 66 6 0 52 140 1 6 13 185 0 0 1 1
Muestra 40| 145 54 6 0 50 143 0 6 3 196 0 0 1 1
Muestra 41| 152 50 1 0 40 161 0 1 6 196 0 0 4 4
Muestra 42| 193 1 0 0 1 193 0 0 0 194 0 0 0 0
Muestra 43| 148 56 5 0 51 148 0 5 3 201 0 0 2 2
Muestra 44| 136 64 0 0 55 145 1 0 9 191 0 0 0 0
Muestra 45| 154 50 0 0 39 165 0 0 9 195 0 0 2 2
Muestra 46| 126 62 3 0 45 140 0 3 16 172 0 0 1 1
Muestra 47| 187 1 0 0 1 187 0 0 0 188 0 0 0 0
Muestra 48| 186 2 0 0 2 186 0 0 0 188 0 0 0 0
Muestra 49| 160 41 0 0 39 162 0 0 2 199 0 0 0 0
Muestra 50| 133 61 0 0 50 144 0 0 11 183 0 0 0 0
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La sensibilidad indica la capacidad del algoritmo para detectar como grupos de
dos o tres células aquellos grupos que realmente lo son, su férmula se muestra en

la ecuacion 1.

vp

Sensibilidad = VP-{——FN

Ecuacion 1. Ecuacion de la Sensibilidad

La especificidad indica la capacidad de no detectar como grupos de dos o tres

células a los grupos que no lo son, su formula se observa en la ecuacion 2.

VN

Especificidad = VN T+ FP

Ecuacion 2. Ecuacién de la Sensibilidad

En la siguiente tabla se encuentran los resultados de los indicadores para cada

grupo de células:

Tabla 4. Resultado de indicadores

Grupo Sensibilidad Especificidad
Células individuales 0,999 0,967
Grupos de 2 células 0,962 0,998
Grupos de 3 células 0,991 0,999

Para verificar la importancia que tiene el algoritmo desarrollado en su area de
aplicacion, se consulté a una especialista Microbidloga y Analista, quien respondi6
qgue los resultados facilitan el conteo, y la evaluacion de alteraciones de forma y

tamafio de los globulos rojos.
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7. CONCLUSIONES

La iluminacion del microscopio, la tincién de la placa y la realizacion del
extendido de forma adecuada, son caracteristicas muy importantes para

lograr hacer una segmentacion correcta.

Es importante que las imagenes sean tomadas en el area de observacion
gue es usada por el especialista, ya que en esta zona la forma de los
glébulos rojos permite que Hough ofrezca mejores resultados, porque las

células presentes en otras regiones de la placa hormalmente se deforman.

La utilizacion de Watershed, Hough y K-means de forma separada, no
representan una técnica efectiva, ya que cada una de ellas tiene sus
limitaciones. Por lo tanto, se desarrollé6 un algoritmo que toma ventaja de
las caracteristicas de cada una de estas técnicas combinandolas para

obtener mejores resultados.

La interfaz desarrollada en Matlab, ayuda a observar los resultados del
algoritmo y su aplicabilidad, permitiendo la interaccién con el usuario y una

facil manipulacion por parte del mismo.
Los indices de especificidad y sensibilidad obtenidos, son muestra de la alta

efectividad del algoritmo desarrollado para la deteccién y clasificacién de

glébulos rojos superpuestos.
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8. RECOMENDACIONES

Se recomienda la busqueda de otra caracteristica diferente al area para la
segmentacion de grupos de mas de tres células, ya que en estos casos el
area superpuesta es mayor y se hace mas dificil identificar la cantidad de

células presentes en cada grupo.

La utilizacion de operaciones morfologicas para eliminar los glébulos
blancos no es la forma mas eficaz de hacerlo, ya que su forma, tamafo y
coloracion son muy variados en un mismo extendido. Se recomienda la
implementacion de una técnica mas avanzada para su identificaciéon y su

posterior segmentacion.

Es importante la estandarizaciéon de un protocolo para la preparacion del
tinte, porque se ha notado que ésta depende de la persona que lo realiza 'y
por ese mismo motivo puede variar considerablemente el color de las

células en imagenes de dos placas diferentes.

Para trabajos futuros, se recomienda profundizar en estadisticas de los
resultados cuantitativos como conteo, area, diametro o perimetro de los
glébulos, ya que el trabajo realizado en este proyecto facilita la obtencién

de este tipo de datos.
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