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TÍTULO: 
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MICROSCÓPICAS DE CÉLULAS SANGUÍNEAS 
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PALABRAS CLAVE:  
Glóbulos rojos, Hematología, Hough, K-means, Procesamiento digital de imágenes, Superposición, 
Watershed.  
 
 
DESCRIPCIÓN: 

El hemograma es uno de los exámenes médicos más solicitados, ya que ofrece información 
detallada sobre las tres líneas celulares presentes en la sangre: la serie roja, la serie blanca y la 
serie plaquetaria. La serie roja está compuesta por los glóbulos rojos, los cuales son utilizados para 
la detección de múltiples enfermedades hematológicas, mediante el conteo o la inspección 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. Además, para emitir algunos diagnósticos el especialista debe hacerlo de 
forma manual, observando en el microscopio las células sanguíneas, lo que implica mayor esfuerzo 
físico por el gran número de muestras que se toman diariamente. Con el propósito de facilitar este 
trabajo, se han propuesto diferentes técnicas de procesamiento digital de imágenes para la 
detección y clasificación de glóbulos rojos, pero se ha encontrado un problema muy común que es 
la presencia de células superpuestas, lo cual genera diversos errores en los resultados. Por esta 
razón, se propone la implementación de un algoritmo en una herramienta computacional, utilizando 
técnicas de procesamiento digital de imágenes, que permita abordar el problema de superposición 
en imágenes 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 análisis estadísticos de células sanguíneas.  
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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. 
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INTRODUCCIÓN 

 

La sangre está compuesta por una parte líquida, conocida como plasma, y 

elementos formes como glóbulos rojos, glóbulos blancos y plaquetas [1]; para su 

análisis se realiza un estudio llamado hemograma, el cual consiste en el conteo 

del número 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 hemático o hemograma es una de las pruebas que con mayor 

frecuencia se solicitan al laboratorio clínico, y uno de los estudios que mayor 

información aporta al médico sobre la homeostasis1 de un individuo [2]. En la 

actualidad se realiza de forma automática mediante equipos especializados, 

calibrados de acuerdo a los rangos establecidos por el fabricante; cuando el 

conteo está por fuera de este rango, o se necesita analizar el estado de 

maduración, las características tintoriales, el contenido de los gránulos, las 

inclusiones y formas celulares, se debe recurrir a la observación de las células 

utilizando el microscopio, a partir de un extendido de sangre periférica, 

convirtiéndose en un proceso tedioso para los especialistas. 

 

Con el propósito de facilitar este trabajo y hacerlo más eficiente, se ha 

desarrollado una amplia gama de algoritmos en el procesamiento digital de 

imágenes, para la captura, representación, clasificación y análisis de objetos en 

imágenes microscópicas. Aun así, en la automatización de tareas como la 

segmentación, o la clasificación de elementos en una imagen, se ha encontrado 

un problema muy común que es la presencia de células superpuestas, el cual está 

estrechamente relacionado con una preparación inadecuada del extendido. 

                                                 
1
 Homeostasis: propiedad de los organismos vivos que consiste en su capacidad de mantener una 

condición interna estable compensando los cambios en su entorno mediante el intercambio 
regulado de materia y energía con el exterior. 
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Por esta razón, con este proyecto se pretende implementar un algoritmo que 

permita realizar la detección de objetos superpuestos en imágenes microscópicas 

de células sanguíneas, realizando una revisión profunda del estado del arte para 

escoger las técnicas más adecuadas.  

 

Este documento se encuentra organizado de la siguiente manera. En el siguiente 

capítulo se muestran los objetivos planteados para este proyecto. En el capítulo 3 

se explican algunos conceptos y definiciones, necesarios para la comprensión de 

la solución propuesta. Con el fin de mostrar las mejores técnicas utilizadas en el 

procesamiento digital de imágenes, se realiza la revisión del estado del arte en el 

capítulo 4. En los capítulos 5 y 6 se especifican los pasos del desarrollo del 

algoritmo y su implementación. Posteriormente, se presentan las pruebas 

realizadas al algoritmo implementado para hallar los indicadores de especificidad y 

sensibilidad. Por último, se encuentran los capítulos de conclusiones y 

recomendaciones.  
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1. OBJETIVOS 

 

1.1. OBJETIVO GENERAL 

 

Implementar un algoritmo que permita realizar la detección de objetos 

superpuestos en imágenes microscópicas de células sanguíneas mediante 

procesamiento digital de imágenes. 

1.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

1. Determinar el procedimiento adecuado que permita realizar la detección 

de células sanguíneas superpuestas en imágenes microscópicas, 

tomando como base la revisión del estado del arte. 

2. Implementar un algoritmo que permita realizar la detección de dos o 

tres objetos superpuestos en imágenes microscópicas de células 

sanguíneas. 

3. Diseñar una interfaz gráfica para el algoritmo implementado, que 

permita una fácil manipulación por parte del profesional. 

4. Calcular indicadores de especificidad y sensibilidad para el algoritmo 

implementado. 
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2. MARCO TEÓRICO 

 

2.1. LA SANGRE 

 

La hematología 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 oxígeno a los tejidos; la recolección y eliminación de los residuos del 

metabolismo celular; la prevención de fugas mediante el cierre de los agujeros en 

los vasos sanguíneos. La sangre representa del 5% al 7% del peso corporal y se 

compone de dos elementos principales [3] [4].  

 

 Elementos celulares 

 

○ Glóbulos rojos: Son las células responsables de llevar el oxígeno y 

el dióxido de carbono entre los pulmones y los tejidos, a través de la 

hemoglobina. La célula tiene forma de disco y es bicóncava. Su vida 

útil es limitada por su suministro de energía, ya que no tiene un 

núcleo definido.  

 

○ Glóbulos blancos: Son células nucleadas incoloras, cuya función 

principal es la protección contra los organismos invasores. 

 

○ Plaquetas: Son células no nucleadas, en forma de disco. Las 

plaquetas se liberan para evitar fugas o hemorragias causadas por 

defectos inherentes o adquiridos en las paredes de los vasos 

sanguíneos. Estas células tienen una vida útil de alrededor de 1 

semana. 
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● Plasma 

Es la porción líquida de la sangre en la que los elementos celulares se 

suspenden y se distribuyen por todo el cuerpo. 

 

Hemograma 

 

El examen de sangre periférica o hemograma es una parte rutinaria de la 

evaluación del paciente que realiza la mayoría de los médicos, 

independientemente de su especialidad. Debido a su accesibilidad y cercanía a 

todos los tejidos, la sangre a menudo proporciona la evidencia más temprana de 

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

2.2. EXTENDIDO DE SANGRE PERIFÉRICA 

 

Un frotis de sangre preparado en forma adecuada es esencial para asegurar la 

evaluación correcta de la morfología celular. Se encuentra disponible una variedad 

de métodos para la preparación y la tinción de los frotis de sangre [5].  

 

Preparación de un frotis con la técnica del portaobjetos en cuña 

 

La preparación de extendidos con la técnica del portaobjetos en cuña es la más 

conveniente y común 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 sanguíneo y el otro como portaobjetos 

extensor. Una gota de sangre anticoagulada se coloca en un extremo y el extensor 

se desliza hacia atrás hasta que toma contacto con la gota de sangre y se 

sostiene en esta posición 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 cuña para la preparación de un frotis de sangre 

periférica. 

 

Fuente: Jacqueline H. Carr, Atlas de Hematología Clínica.  

 

Tinción del frotis de sangre periférica 

 

El propósito de teñir los frotis sanguíneos es identificar las células y reconocer 

fácilmente la morfología a través del microscopio. La tinción 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 polícromas [6].  

 

2.3. CONTEO DE CÉLULAS SANGUÍNEAS 

 

Antes, los recuentos de sangre se realizaban por técnicas manuales lentas y 

tediosas, donde se usaban cámaras de recuento, microscopios, tubos de vidrio, 

colorímetros, centrífugas y unos reactivos simples. Aunque estos métodos eran 

capaces de producir resultados satisfactorios si se realizaban de forma correcta, 
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resultaban muy poco fiables debido a un alto grado de imprecisión, y también eran 

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

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

pero en los años 70, la tecnología de dispersión de luz fue desarrollada y luego, en 

los 80, se presentó el procesamiento de imágenes [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 solución 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 sanguíneas son malas 

conductoras de la electricidad, cada vez que pasa a través de la abertura, 

produce una interrupción del circuito proporcional al tamaño de la célula, lo 

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

 

● Dispersión óptica 

 

En los sistemas de dispersión óptica, las células suspendidas en un fluido 

atraviesan un finísimo tubo transparente sobre el que incide un delgado 

rayo de luz láser (ver Figura 3). La fuente de luz es generalmente una 

lámpara de tungsteno o un láser de helio-neón (amplificación de luz por 

emisión estimulada de radiación). La luz transmitida y dispersada cada vez 

que pasan las células a través del tubo, se recoge por medio de unos 

dispositivos de detección, permitiendo hacer inferencias en cuanto a 

tamaño y complejidad de las células [10]. 
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Figura 2. Método de impedancia eléctrica para el conteo de células sanguíneas 

 

Fuente: Bernadette F. Rodak, Hematology: Clinical Principles and Applications 

 

Figura 3. Método de dispersión óptica para el conteo de células sanguíneas 

 

Fuente: Castellanos & Hasbón. Herramienta computacional para la detección de 

glóbulos rojos en imágenes microscópicas de células sanguíneas. 
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2.4. PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMÁGENES 

 

Una imagen puede ser definida como una función 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, y, y los valores de amplitud de f son cantidades discretas finitas, 

entonces la imagen se denomina imagen digital [11].  

 

La transformación de imágenes digitales con un computador es llamada 

procesamiento digital de imágenes, la cual ha sido desarrollada en respuesta a los 

diferentes problemas que se tienen con las imágenes tradicionales, como son el 

mejoramiento, restauración, segmentación, almacenamiento y transmisión [12].  

 

2.5. PASOS FUNDAMENTALES DEL PROCESAMIENTO DIGITAL    

DE IMÁGENES 

 

Los pasos que se requieren para el procesamiento digital de imágenes son: la 

adquisición de la imagen, preprocesamiento, segmentación, representación y 

extracción de características, y por último, el reconocimiento y la interpretación 

[13] [14]. Para este proyecto, se tomaron las etapas de Preprocesamiento, 

Segmentación y una última que llamaremos Presentación de resultados. 

 

2.5.1. Preprocesamiento 

 

El objetivo de este paso generalmente es el mejoramiento y la restauración de la 

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

eliminar el ruido.  
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● Escala de grises 

 

Una imagen en escala de grises sólo cuenta con información sobre la 

intensidad de la luz, no del color de la misma. 

Las imágenes a color por lo general tienen tres canales, así que hay que 

mezclar esa información en un solo canal, almacenando la información de 

intensidad y perdiendo la información del color. 

El espacio de color más común en imágenes 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 versión a escala de grises de la imagen. 

Existe otra opción, 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, Saturación y Luminosidad). Primero, se convierte la imagen en RGB 

a HSL y se escoge el canal L, ya que produce un resultado mucho mejor 

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

 

● 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 máscaras, kernels, plantillas, y ventanas) [16].  
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2.5.2. Segmentación 

  

Es el proceso en el cual la imagen se convierte en pequeños segmentos para 

poder extraer atributos más precisos de la imagen. Usualmente se usan algoritmos 

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

 

● Umbralización 

 

Es una técnica útil para establecer fronteras en imágenes que contienen 

objetos sólidos en fondos de alto contraste. Existen un gran número de 

métodos de segmentación para imágenes en escala de grises, los cuales 

se clasifican si usan información global o local de la imagen. La 

umbralización global o fija, funciona bien si los objetos de interés tienen una 

uniformidad en sus niveles de gris y están en un fondo desigual pero con 

niveles de gris relativamente uniformes. Pero en la mayoría de los casos, el 

umbral usado en un área de la imagen no funciona bien en otras partes de 

la misma [17].  

Por esta razón, en este proyecto se usó una técnica de umbralización 

adaptativa, llamada Otsu, ya que es un algoritmo no supervisado que usa el 

histograma de la imagen para hallar la varianza máxima de los objetos y el 

fondo, y así, dinámicamente establecer un umbral [18].  

 

● Operaciones morfológicas 

 

Las dos operaciones morfológicas más comunes son la dilatación y la 

erosión. La dilatación tiende a expandir bordes o regiones, mientras que la 

erosión reduce o incluso elimina las regiones pequeñas. En las figuras 4 y 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 dilatación 

 

Fuente: Huiyu Zhou, Digital Image Processing. 

 

Figura 5. Ejemplo de apertura 

 

Fuente: Huiyu Zhou, Digital Image Processing. 

 

Figura 6. Ejemplo de cierre 

 

Fuente: Huiyu Zhou, Digital Image Processing. 

 

 

 

 



29 
 

● Watershed 

 

Para usar la transformada watershed, se considera la imagen como una 

superficie topográfica, conformada por montañas y cuencas, donde el nivel 

de gris de la imagen representa las altitudes. La región con un nivel de gris 

constante constituye la zona plana de una imagen, los bordes de la región 

corresponden a las zonas más altas y las regiones donde el gradiente es 

pequeño, corresponden a las cuencas de captación, como se muestra en la 

figura 8. Si se simula una lluvia sobre esa superficie, inundaría los 

diferentes mínimos de la imagen, dejando en la superficie las líneas 

watershed que separan cada una de las cuencas.  

 

El algoritmo básico de watershed funciona bien si cada mínimo local 

corresponde a un objeto de interés, porque la línea watershed representaría 

los bordes de los objetos. Pero si hay más mínimos locales que objetos de 

interés, la imagen se sobre segmenta. Para evitar esto, el algoritmo utiliza 

marcadores.  

 

Figura 7. Segmentación Watershed 

 

Fuente: Jayaraman, Digital Image Processing. 

 

Un marcador puede ser un sólo punto o un conjunto de puntos, que señala 

con colores las diferentes regiones. Posteriormente se inundan los huecos 
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que 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. Simulación del uso de la transformada watershed con marcadores. (a) 

inundación inicial. (b) inundación de una cuenca sin marcador. (c) Creación de una 

represa cuando diferentes marcadores están a punto de unirse. (d) Inundación 

final, sólo una línea watershed. 

 

Fuente: Qiang Wu, Microscope Image Processing. 

 

Algoritmo: 

Sean            los conjuntos que denotan las coordenadas de los 

puntos en el mínimo regional de una imagen  (   ). Sea  (  ) un conjunto 

que denota las coordenadas de los puntos en la cuenca asociada con el 

mínimo regional   . La notación min y max será utilizada para denotar los 

valores mínimo y máximo de  (   ). Finalmente,  [ ] representa el 

conjunto de coordenadas (   ) para la cual  (   )   , es decir: 

 [ ]  {(   )    (   )   } 

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

 (   ) que se encuentran debajo del plano  (   )   . 

La topografía será inundada en un número entero de incrementos, desde 

        a        . En cualquier paso   del proceso de inundación, 
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el algoritmo necesita conocer el número de puntos que están por debajo del 

nivel de inundación. 

Sea   (  ) el conjunto de coordenadas de puntos en la cuenca asociada 

con el mínimo    que está inundado en la etapa  .   (  ) está dada por: 

  (  )   (  )   [ ] 

Ahora, se denota  [ ] como la unión de las cuencas inundadas en la etapa 

 : 

 [ ]  ⋃  (  )

 

   

 

El algoritmo para encontrar las líneas watershed se inicializa con  [    

 ]   [      ]. Entonces se procede recursivamente, calculando  [ ] a 

partir de  [   ]. Un procedimiento para obtener  [ ] a partir de  [   ] 

es el siguiente: Se denota como   al conjunto de componentes conexos en 

 [ ]. Entonces, para cada componente conexo    [ ], hay tres 

posibilidades: 

1.     [   ] está vacío. 

2.     [   ] contiene un componente conexo de  [   ]. 

3.     [   ] contiene más de un componente conexo de  [   ]. 

La construcción de  [ ] a partir de  [   ] depende de cuál de estas tres 

condiciones cumple. La condición   ocurre cuando se encuentra un nuevo 

mínimo, en cuyo caso el componente conexo   se incorpora en  [   ] 

para formar  [ ]. La condición   ocurre cuando   cae dentro de la cueca de 

algún mínimo regional, en cuyo caso   se incorpora en  [   ] para formar 

 [ ]. La condición   ocurre cuando se encuentra toda, o parte de una línea 

watershed que separa dos o más cuencas [16]. 
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● Hough 

 

La transformada de Hough es reconocida por ser un poderoso método de 

procesamiento de imágenes para la detección de curvas, formas y 

movimiento en imágenes con ruido. Paul Hough propuso originalmente el 

método para la detección de líneas rectas en fotografías de una cámara de 

burbujas pero ha sido modificado y extendido de varias maneras, para 

detectar líneas, círculos, curvas parabólicas e hiperbólicas; para la 

estimación de movimiento 2D y 3D; para el reconocimiento de objetos [23].  

 

La transformada de Hough tiene propiedades importantes que la hacen 

atractiva para la detección de formas: 

 

1. Reconoce curvas y líneas parcialmente deformes, lo cual es un 

problema para otros métodos de detección de formas. 

2. Detecta formas en presencia de datos randómicos o no relacionados. 

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

operación. 

4. Procesa cada pixel de forma independiente; por lo tanto, es posible 

procesar en paralelo para implementaciones de aceleración de 

hardware.  

 

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

 

Sea      un conjunto  -dimensional de coordenadas e   { ( )     } 

es el espacio de todas las imágenes definidas sobre  . Se considera 

también      como el parámetro espacial  -dimensional y la función de 

restricción  (   ) (   )   , que define una plantilla deseada. La plantilla 

representa un conjunto de puntos paramétricos en el conjunto de 

coordenadas espaciales que satisface la ecuación  (   )    para      . 
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Cada valor del parámetro       define alguna transformación geométrica de 

la plantilla en el espacio   . 

 

La principal característica de la realización de la Transformada de Hough en 

la práctica, consiste en la utilización del mapeo de votos que es un mapeo 

desde el conjunto de coordenadas espaciales de   hasta el espacio de 

todos los subconjuntos del espacio de parámetros: 

 

      
        {       }  

 

Se define el mapa de votación por la fórmula: 

 

  ( )  {     (   )   }      

 

Significa que para cada punto      el mapa de votación define un 

conjunto de parámetros para los cuales   ha votado. Utilizando esta 

definición la Transformada de Hough se puede escribir de la siguiente 

manera: 

   (   )  ∫  ( ) ( (    ) )  

 

 

Donde  (    )        es una distancia entre el parámetro   y el 

subconjunto    en el espacio de parámetros. 

El algoritmo que realiza la transformada de Hough funciona con espacios 

discretos   y  . En este caso, la transformada puede escribirse de la 

siguiente manera: 

   (   )   ∑      ( )
   
 ( )  

 

A partir de esta ecuación, se puede notar que cada valor    (   ) es igual 

al número de votos que son dados para el parámetro     para todos los 
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puntos de los objetos de la imagen, es decir,       ( )   . 

 

● K-means 

 

El algoritmo k-means es un algoritmo de clustering iterativo que divide un 

grupo de datos en un número k de clústeres. Este algoritmo es 

relativamente rápido, fácil de implementar y muy común en la práctica. 

Además, es uno de los más importantes en minería de datos [25].  

 

El proceso de clustering funciona de la siguiente manera: primero, se 

seleccionan k centroides (el centroide de un clúster es normalmente la 

media de los puntos en ese clúster) iniciales, donde k es especificado por el 

usuario e indica el número de clústeres deseados. Cada punto de los datos 

es asignado al centroide más cercano, y cada colección de puntos asignada 

a un centroide forma un clúster. Posteriormente el centroide de cada clúster 

es actualizado basado en los puntos asignados a ese clúster. Este proceso 

se repite hasta que ningún punto cambie de clúster. 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. 

 

Fuente: Junjie Wu, Advances in K-means Clustering: A Data Mining Thinking 
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Algoritmo: 

 

Inicialización: Establecer los K centroides { ( )} en valores aleatorios. 

Etapa de asignación: Cada punto   se asigna a su centroide más cercano. 

El cluster supuesto para el cluster  ( ), al cual pertenece el punto  ( ), se 

denota de la siguiente manera: 

 

 ̂( )        
 

{ ( ( )  ( ))} 

 

Donde  (   )  
 

 
∑ (     )

 
 . Una representación alternativa y equivalente 

de esta asignación de puntos a los clusters está dada por 

“responsabilidades”, las cuáles son variables indicadoras   
( )

. En el paso 

de asignación se establece   
( )

 en uno, si el centroide   es el más cercano 

al punto  ( ); de otra forma es cero. 

 

  
( )  {           ̂

( )    
            ̂( )   

 

 

Etapa de actualización: Los parámetros del modelo, los centroides, se 

ajustan para que concuerden con los centroides de los puntos de los cuales 

son responsables. 

 

 ( )  
∑   

( ) ( ) 

 ( )
 

 

Donde  ( ) es la responsabilidad total del centroide  . 

 ( )  ∑  
( )
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Repetir el paso de asignación y el paso de actualización hasta que las 

asignaciones no cambien [27]. 

 

2.5.3. Presentación de resultados 

 

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

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

resultados.  

 

● Curvas de Bézier 

 

Dos de las representaciones matemáticas más importantes de curvas y 

superficies usadas en gráficas digitales son Bézier y B-Spline. El desarrollo 

original de las curvas de Bézier la realizaron dos hombres franceses en la 

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

Citroën.  

 

Figura 10. Ejemplos de curvas de Bézier 

 

Fuente: Duncan Marsh, Applied Geometry for Computer Graphics and CAD. 
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Las curvas de Bézier son curvas polinómicas que tienen una representación 

matemática particular. Su popularidad es debido al hecho de que poseen un 

número de propiedades matemáticas que facilitan su manipulación y 

análisis, y no se requiere conocimiento matemático para usarlas. Una curva 

de Bézier de grado n está 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 ¡Error! No se encuentra el origen de la 

eferencia..  

 

Esta interpolación 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 

información del borde.  

 

Algoritmo: 

 

Una definición recursiva para la curva de Bézier de grado   la expresa 

como una combinación lineal punto a punto (interpolación lineal) de un par 

de puntos en dos curvas de Bézier de grado    . 

 

Sea          la curva de Bézier determinada por cualquier selección de 

puntos           . 

 

Las condiciones de la función recursiva son las siguientes: 

 

   ( )      

 

 ( )           ( )  (   )          ( )           ( ) 

 

La fórmula puede ser expresada de forma explícita de la siguiente manera: 



38 
 

 

 ( )   ∑(
 

 
) (   )       

 

   

 

 

 (   )     (
 

 
) (   )         

 

  (
 

   
) (   )          

            [   ] 

 Donde ( 
 
) son los coeficientes binomiales. 

 

2.6. HERRAMIENTAS PARA EL PROCESAMIENTO DIGITAL DE 

IMÁGENES 

 

2.6.1. Matlab 

 

Matlab es un potente lenguaje diseñado para la computación técnica, El nombre 

proviene de Matrix LABoratory, dado que el tipo de dato básico que gestiona es 

una matriz (array). MATLAB puede ser utilizado en computación matemática, 

modelado y simulación, análisis y procesamiento de datos, visualización y 

representación de gráficos, así como para el desarrollo de algoritmos. 

 

El programa estándar comprende una serie de herramientas (funciones) que 

pueden ser utilizadas para resolver problemas comunes. Pero MATLAB incorpora, 

además, otras librerías llamadas toolboxes, que son colecciones de funciones 

especializadas y diseñadas para resolver problemas muy específicos [30].  

 

● Toolbox de procesamiento de imágenes 
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Proporciona un conjunto completo de algoritmos, funciones y aplicaciones 

para el procesamiento, el análisis y la visualización de imágenes. Puede 

realizar mejoras de imágenes, enfoque de imágenes borrosas, reducción de 

ruido, segmentación de imágenes, transformaciones geométricas y registro 

de imágenes. Muchas de las funciones de la toolbox son multiproceso, para 

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

 

Para este proyecto se realizó una revisión del estado del arte con el fin de 

determinar las técnicas más adecuadas para el desarrollo del algoritmo. En este 

proceso se encontraron diferentes formas de abordar el problema de la 

superposición de células.  

 

En [32] [33] [34] [35] [36] [37] usan la transformada watershed, en la cual se 

presentan problemas de sobre segmentación pero se aclara que se obtienen 

mejores resultados si se utilizan marcadores. Por esto, la mayoría de 

investigadores recomiendan realizar un preprocesamiento apropiado de las 

imágenes o una selección 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 separación 

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 máxima curvatura y 

posteriormente unirlos con alguna técnica de triangulación. 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 deformación de los 

objetos. 

 

Díaz et al [44], propusieron la creación de la plantilla de una célula a partir de las 

células individuales encontradas en la imagen. Usando métodos estadísticos de 

verosimilitud hace comparaciones entre los grupos de células y la plantilla, 

encontrando las diferentes células presentes en dichos grupos.  

 

La forma más sencilla es usar la operación morfológica de erosión, como se 

muestra en [45] [46] [47], pero este método sólo es efectivo cuando la convexidad 
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de los grupos es suficientemente profunda. Algunas alternativas para solucionar 

este problema es realizar la erosión a ciertas partes de la célula, sin embargo es 

muy limitado debido a la sensibilidad de los parámetros, además 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, además, 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 así, segmentar glóbulos rojos en imágenes de 

extendidos de sangre periférica.  
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4. DISEÑO DEL ALGORITMO 

 

A partir de las mejores técnicas encontradas en el estado del arte, se diseñó un 

algoritmo que tiene como objetivo la detección de dos o tres glóbulos 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. ELIMINACIÓN DE GLÓBULOS BLANCOS 

 

Con el fin de resaltar los glóbulos 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. Transformación al modelo HSV. a) Imagen original. b) Imagen convertida al 

modelo HSV. 

 

Se escoge el canal S, ya que tiene un mayor contraste, haciendo que se distingan 

claramente las plaquetas y los núcleos de los glóbulos blancos, como se muestra 

en la Figura 14. 

 

Para hacer más rápido el procesamiento, se binariza la imagen. Se utilizó el 

método de Otsu para crear una imagen a blanco y negro que contiene los núcleos 

de los glóbulos blancos y las plaquetas. 

 

Como se observa en la figura 15, todavía queda ruido en la imagen. Por esto, se 

eliminan los objetos pequeños utilizando apertura morfológica, el resultado se 

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

 

 

Figura 14. Binarización del canal S 

 

 

Figura 15. Eliminación de objetos pequeños. 
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Posteriormente se hace una dilatación con un elemento estructurante tipo disco, 

para tratar de tomar la mayor parte del citoplasma de los glóbulos blancos, este 

resultado se puede observar en la Figura 17. 

 

Figura 16. Dilatación morfológica 

  

 

Finalmente, mediante una resta con la imagen original, se elimina la mayor parte 

de los glóbulos blancos. En la Figura 18 se presenta la eliminación de los glóbulos 

blancos sobre la imagen inicial. 

 

Figura 17. a) Imagen Original. b) Resultado de la eliminación de los glóbulos blancos. 
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4.2. ELIMINACIÓN DE PLAQUETAS 

 

Como se observa en el punto anterior, la extracción del canal S y la binarización 

también hacen posible distinguir las plaquetas, por esta razón estos pasos se 

repiten para eliminar las plaquetas. 

  

Posteriormente, se realiza una resta entre la imagen binarizada del canal S y la 

binarización de la imagen original. El resultado de esta sustracción se muestra en 

la Figura 19. 

 

Figura 18. Binarización del canal S.  

 

 

A pesar de este proceso, todavía queda ruido en la imagen, por lo que se procede 

a eliminar los objetos de áreas muy pequeñas utilizando la operación morfológica 

de apertura con un elemento estructurante tipo disco; el resultado de la 

eliminación del ruido se muestra en la Figura 20.  

 

En la Figura 21 se presenta el resultado de la eliminación de glóbulos blancos y 

plaquetas de la imagen original. 
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Figura 19. Eliminación de residuos pequeños 

 

Figura 20. a) Imagen original. b) Resultado de la eliminación de las plaquetas y glóbulos 

blancos 

 

4.3. ELIMINACIÓN DEL FONDO 

 

En este paso se quiere eliminar el fondo, ya que esto mejora la iluminación 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 morfológico 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 tamaño bastante grande, creando una máscara 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. DETECCIÓN DE LAS CÉLULAS 

 

4.4.1. Separación de grupos 

 

Si se binariza la imagen obtenida en la Figura 23, utilizando el método de 

umbralización estadística 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 binarización, se pueden apreciar huecos en el interior de las 

células, debido a la iluminación y a la forma cóncava de los glóbulos rojos. Por lo 

tanto, se rellenan estos espacios negros, utilizando una técnica que emplea 

dilatación morfológica para cerrar sólo los centros de los glóbulos rojos, el 

resultado de esta operación se puede observar en la Figura 25. 

 

El ruido que aún se presenta en la Figura 25, se elimina utilizando una apertura 

morfológica con un elemento estructurante de tipo disco y posteriormente se 

realiza un cierre morfológico sobre la imagen para cerrar los glóbulos rojos que se 

abrieron en el paso de binarización debido a la iluminación en su superficie, este 

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

 

 

Figura 25. Resultado de las operaciones de apertura y cierre sobre la imagen binarizada 

 

 

Es importante señalar que a partir de este paso se eliminan los objetos que tocan 

el borde de la imagen, ya que la información que se puede tomar de ellos es 

insuficiente, en la Figura 27 se muestra el resultado de la eliminación de estos 

objetos. 
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Figura 26. Eliminación 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 conexo2 de la imagen.  

 

Teniendo en cuenta que el área circular de un glóbulo rojo, ronda en promedio los 

35 micrómetros; se puede graficar un bosquejo de las curvas de distribución de las 

áreas para los glóbulos rojos individuales, 2 glóbulos rojos superpuestos, y 3 o 

más glóbulos rojos superpuestos, como se muestra en la Figura 28. 

 

A partir de esta idea se puede realizar una primera clasificación de los 

componentes conexos encontrados en la imagen, de acuerdo a su área; para 

tener una noción de la cantidad de glóbulos que pueden estar en cada uno de 

ellos. 

 

 

 

 

 

                                                 
2
 Sea S un subconjunto de los pixeles de una imagen. Dos pixeles p y q, se dice que están conectados en S, si 

existe un camino entre ellos que contiene sólo pixeles que pertenecen a S. Para cada pixel p en S, el conjunto 

de pixeles que están conectados a éste en S, se le llama componente conexo de S. 
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Figura 27. Bosquejo de la distribución de probabilidad dependiendo del área del glóbulo 

para que pertenezca a uno de los conjuntos de la clasificación (Individual, Dos glóbulos, 

Tres glóbulos). 

 

 

 

 

Como se observa en la Figura 29, los errores de clasificación se pueden presentar 

en la intersección de las curvas de distribución de probabilidad. Para resolver 

estos errores, se realiza lo siguiente: 

 

 Para resolver el error en la detección 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 clasificación de los grupos de dos o tres células, 

se usa Hough para detectar el número de círculos presentes, si el resultado 
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difiere con una variación mínima del número de glóbulos detectados de 

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

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

número de glóbulos definidos por el área. Este procedimiento también es 

útil para clasificar entre grupos de más de tres células. 

 

Figura 28. Primera separación 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 más. 

 

 

4.4.2. Detección de las células superpuestas 

 

4.4.2.1. Usando erosión 

 

Posterior a la clasificación de los grupos de células, se necesita conocer el 

centroide de cada uno de los glóbulos 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) Erosión para separar el componente conexo. 

 

 

Ahora, se busca la línea 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 línea de watershed, trazados sobre el componente conexo. 

 

Figura 30. Watershed utilizando los resultados de la erosión 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 logró 

separarse y en 32(b) se observa que las células se separaron después de cierto 

número de iteraciones. 

 

El problema que se presenta es que después de la erosión, algunas células no se 

separan, sin embargo, se tomó ventaja de la morfología de las mismas 

(generalmente los glóbulos rojos tienen forma circular), utilizando la transformada 

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

 

Figura 31. Gráfica en 3D de las erosiones iterativas. 

 

A continuación, en la Figura 33, se muestran los centros de los círculos detectados 

por Hough en grupos de dos y tres células. 

 

Posteriormente, usando como marcadores estos centros, watershed encuentra las 

líneas de superposición. 
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Figura 32. Resultado de Hough 

 

 

4.4.2.3. Usando k-means 

 

Después de los pasos anteriores, todavía quedan células sin separar, muchas de 

estas tienen formas irregulares, por esto es importante usar un método que no 

dependa de la morfología del objeto. La tercera técnica que se usa es k-means, a 

la cual se le pasa como parámetro el conjunto de puntos que pertenecen al borde 

y esta halla una aproximación 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 líneas de superposición. 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 última etapa es graficar el borde de todos los glóbulos 

presentes en la imagen. Para esto, se empieza con los grupos de células 

superpuestas, graficando los arcos que completan los glóbulos en las zonas que 

se intersecan. 

 

Primero separamos cada glóbulo, utilizando las imágenes 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 sólo dos puntos finales. 

 

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

tiene más de dos puntos finales en su borde. 
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Figura 35. Células con dos puntos finales en su borde. 

 

 

Figura 36. Células con más 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:  

 

● 50 puntos tomados del borde (25 puntos anteriores a cada punto final), 

como se observa en la figura 38(a) 

●  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. 

 

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 más de dos puntos finales 

 

Para este tipo de células no se utilizó Bézier, ya que presenta diversos problemas: 

aumenta el tiempo de ejecución, se tienen menos puntos de control y el borde de 

estos objetos es muy irregular. Por lo tanto, se midió la distancia de cada punto del 

borde con el centro de masa de la célula y se escogió un radio promedio para 

trazar un círculo; y así definir el borde de esta célula. Los resultados de este paso 

se observan en las figuras 41 y 42.  

 

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

 

 

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

 

 

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 más de 
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tres células. 

 

Figura 42. Resultado de la detección del borde de todas las células presentes en la 

imagen 
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5. INTERFAZ GRÁFICA 

 

La interfaz fue desarrollada utilizando la Interfaz Gráfica de Usuario de Matlab. La 

persona que ingresa a la interfaz, se encuentra con una ventana que da la opción 

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

 

Figura 43. Pantalla de Inicio 

 

 

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 propósito. 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 cargó.  

 

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 superposición, que utilizando el algoritmo desarrollado para el presente 

proyecto, muestra la imagen resultante donde se presentan los glóbulos rojos 

separados, como se presenta en la Figura 47. Además, en la parte inferior 

derecha se muestra el conteo y el diámetro promedio de los glóbulos rojos 

detectados en la imagen. 

 

Figura 44. Vista Cargar imagen 

 

 

Figura 45. Vista Cargar Nueva Imagen 
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Figura 46. Detectar Superposición 

 

 

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 está 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. 

 Posición del Cursor: Muestra datos sobre la ubicación de un indicador sobre 

la Figura. 

 

Figura 47. Barra de herramientas 

 



65 
 

6. PRUEBAS 

 

Para las pruebas se utilizó un computador con un procesador Intel Core I3, su 

tiempo de ejecución por imagen fue de 24,36 segundos. Se tomaron imágenes de 

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

objetivo deja sobre la imagen, finalmente la resolución de las imágenes es de 

1076 x 840.  

 

Se seleccionaron 50 imágenes, en las cuales están presentes los tres tipos de 

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

descripción de los parámetros usados para calcular los índices de sensibilidad y 

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

imágenes.  

 

Tabla 1. Descripción de indicadores 

Indicador Descripción 

VP1(Verdaderos Positivos de una 
célula) 

Células individuales detectadas 
correctamente. 

VN1 (Verdaderos Negativos de una 
célula) 

Células que no son individuales y no se 
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 
células) 

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

FN2 (Falsos Negativos de grupos de 
dos células) 

Grupos de dos células no detectados. 
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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 más de tres células 

Correctos 
Grupos de más de tres células 

clasificados correctamente 

 



67 
 

Tabla 2. Pruebas del algoritmo - Parte 1. 

Muestra VP1 VN1 FP1 FN1 VP2 VN2 FP2 FN2 VP3 VN3 FP3 FN3 Mayor a 3 Correctos 

Muestra 1 126 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 

Muestra 5 196 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 6 0 0 6 190 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 7 0 0 7 202 0 0 0 209 0 0 0 0 

Muestra 33 200 8 0 0 8 200 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 fórmula se muestra en 

la ecuación 1. 

 

             
  

      
 

 

Ecuación 1. Ecuación 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 fórmula se observa en la ecuación 2. 

              
  

      
 

 

Ecuación 2. Ecuación 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 área de 

aplicación, se consultó a una especialista Microbióloga y Analista, quien respondió 

que los resultados facilitan el conteo, y la evaluación de alteraciones de forma y 

tamaño de los glóbulos rojos. 
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7. CONCLUSIONES 

 

 La iluminación del microscopio, la tinción de la placa y la realización del 

extendido de forma adecuada, son características muy importantes para 

lograr hacer una segmentación correcta. 

 

 Es importante que las imágenes sean tomadas en el área de observación 

que es usada por el especialista, ya que en esta zona la forma de los 

glóbulos rojos permite que Hough ofrezca mejores resultados, porque las 

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

 

 La utilización 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 desarrolló un algoritmo que toma ventaja de 

las características de cada una de estas técnicas combinándolas para 

obtener mejores resultados. 

 

 La interfaz desarrollada en Matlab, ayuda a observar los resultados del 

algoritmo y su aplicabilidad, permitiendo la interacción con el usuario y una 

fácil manipulación por parte del mismo. 

 

 Los índices de especificidad y sensibilidad obtenidos, son muestra de la alta 

efectividad del algoritmo desarrollado para la detección y clasificación de 

glóbulos rojos superpuestos. 
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8. RECOMENDACIONES 

 

 Se recomienda la búsqueda de otra característica diferente al área para la 

segmentación de grupos de más de tres células, ya que en estos casos el 

área superpuesta es mayor y se hace más difícil identificar la cantidad de 

células presentes en cada grupo. 

 

 La utilización de operaciones morfológicas para eliminar los glóbulos 

blancos no es la forma más eficaz de hacerlo, ya que su forma, tamaño y 

coloración son muy variados en un mismo extendido. Se recomienda la 

implementación de una técnica más avanzada para su identificación y su 

posterior segmentación.  

 

 Es importante la estandarización de un protocolo para la preparación 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 imágenes de dos placas diferentes. 

 

 Para trabajos futuros, se recomienda profundizar en estadísticas de los 

resultados cuantitativos como conteo, área, diámetro o perímetro de los 

glóbulos, ya que el trabajo realizado en este proyecto facilita la obtención 

de este tipo de datos.  
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