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RESUMEN

TITULO:
HERRAMIENTA COMPUTACIONAL PARA LA DETECCION DE GLOBULOS RO-
JOS EN IMAGENES MICROSCOPICAS DE CELULAS SANGUINEAS *

AUTORES:
LIZETH ANDREA CASTELLANOS BELTRAN **
LUIS EDUARDO HASBON REYES **

PALABRAS CLAVE:
Globulos Rojos, Hematologia, Procesamiento Digital de Imagenes, Morfologia Ma-
tematica,

DESCRIPCION:

La biometria hemdtica o0 hemograma es uno de los estudios que con mds frecuencia
se solicita al laboratorio, tanto en los pacientes ambulatorios como en los hospitaliza-
dos; asimismo, es el primer examen al que se enfrenta el especialista en la valoracién
diagndstica de un paciente. Aunque se considera como un solo examen de labora-
torio, en realidad valora tres lineas celulares: serie roja, serie blanca y plaquetas. El
andlisis de los glébulos rojos es utilizado para la detecciéon y seguimiento de algu-
nas enfermedades en el drea de hematologia e involucra dos procesos: el conteo y
la inspeccién visual de las células. Existen equipos automatizados que dan sopor-
te al conteo celular, sin embargo a pesar de su utilidad, representan un alto costo
en mantenimiento, consumo de reactivos, y no permiten la observacién celular. Por
esta razén para emitir un diagndstico acertado, el especialista debe complementar
el conteo que arroja el equipo con un procedimiento manual bajo microscopio para
verificar el estado de las células, lo cual implica mayor tiempo y esfuerzo fisico dado
el alto indice de hemogramas por dia. Con el &nimo de dar soporte al proceso de
lectura visual que realiza el especialista, se propone una solucién mediante técnicas
de Procesamiento Digital de Imédgenes integradas en una herramienta computacio-
nal que permita realizar la deteccién de los glébulos rojos, siendo esta la base para
trabajos futuros en andlisis de patologias.

* TRABAJO DE GRADO
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SUMMARY

TITLE:
SOFTWARE TOOL FOR RED BLOOD CELLS DETECTION IN MICROSCCOPIC
BLOOD CELLS IMAGES *

AUTHORS:
LIZETH ANDREA CASTELLANOS BELTRAN **
LUIS EDUARDO HASBON REYES **.

KEYWORDS:
Red Blood Cells, Hematology, Digital Image Processing, Mathematical Morphology.

DESCRIPTION:

The CBC (Complete Blood Count) is one of the most frequent test requested to a la-
boratory in both outpatients and hospitalized patients, also is the first test facing the
specialist in order to diagnose a disease or any health issue in a patient. Although it
is considered as just one laboratory test, in fact it analyses three blood components:
Red Blood Cells, White Blood Cells and Platelets. Red Blood Cells are analyzed for
detection and monitoring of RBC related diseases, it involves two procedures: RBC
counting and visual inspection of cells. Nowadays there are automatic machines
which support the counting procedure, despite their utility, they are expensive and
represent high costs in their maintenance and reagent consumption, beside, they do
not allow visual inspection of cells. To achieve an accurate and proper diagnosis, the
specialist must complement the results of the counting procedure done by the au-
tomatic machines with a visual analysis through the microscope in order to verify
the state and morphology of the cells, this process requires more time and physical
effort due to the considerable amount of CBC tests requested every day. Looking
forward to support the process of visual analysis done by the specialist, a solution
is proposed using image processing techniques integrated in a software tool capable
of detecting Red Blood Cells, establishing the knowledge base for future works in
pathology diagnosis.

* WORK DEGREE

** PHYSICOMECHANICAL ENGINEERINGS FACULTY. SYSTEM ENGINEERING SCHOOL.
DIRECTOR: LOLA XIOMARA BAUTISTA. CODIRECTOR: LINA GARCES. CODIRECTO: ANDRES
GOMEZ
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1. Introduccion

El proceso de conteo celular sanguineo (hemograma), se realiza de forma au-
toméatica mediante equipos que funcionan bajo los principios de Impedancia Eléctri-
ca [1] o Citometria de Flujo [2]]. Estos equipos se encuentran calibrados de acuerdo
a un rango de indicadores normales establecidos por el fabricante. Cuando el con-
teo se encuentra fuera de dicho rango, el especialista debe recurrir a la observacién
bajo microscopio, para verificar el estado de las células, invirtiendo mas tiempo y
esfuerzo. La observacion bajo microscopio se realiza a partir de un frotis de sangre
periférica [3]]. Este examen proporciona informacién acerca del ntimero y la forma
de las células sanguineas a través de la observacién de un extendido sanguineo
por parte de un especialista. Asimismo, constituye un complemento muy util del
hemograma, pues apoya el diagnéstico, tratamiento y seguimiento de la mayoria de
las enfermedades hematolégicas. Este proceso depende de la habilidad del especia-
lista y puede ser agotador debido a la gran demanda de hemogramas diarios en los
centros clinicos.

El tratamiento digital de imdgenes constituye una opcién a considerar para dar so-
porte al proceso de lectura visual y apoyar asi el diagnéstico por parte del especia-
lista, ya que en los tltimos 20 afios varios grupos investigadores se han enfocado

en el desarrollo de sistemas computarizados, que puedan analizar diferentes tipos

24



de imagenes médicas con el fin de extraer informacién 1til al médico profesional
[4]. En el presente documento se mostrara que por medio de algoritmos se puede
deserrollar una herramienta que facilite la deteccién de glébulos rojos en imagenes
microscopicas. En el capitulo 2 se presenta la importancia de la sangre y los con-
ceptos de procesamiento digital de imédgenes que son aplicados para satisfacer el
problema planteado en el capitulo 3. Con el objetivo de encontrar las técnicas més
adecuadas para solucionar el problema, en el capitulo 5 se realiza un andlisis del es-
tado del arte, conocimiento que permite guiar la solucion presentada en los capitulos
5y 6 en donde se especifica cada una de las fases de Adquisicién, Disefio, Implemen-
tacion y Pruebas. Las conclusiones y recomendaciones son presentadas en el capitulo
7 seguido de los impactos generados en la comunidad cientifica a través de las pu-
blicaciones realizadas durante el desarrollo de este proyecto. Finalmente en el anexo
se busca justificar la importancia de profundizar en el estudio de las células rojas y

dar continuidad a trabajos futuros en el area.
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2. Marco teorico

2.1. La Sangre

Funcién

La sangre circula en el cuerpo y acttia como un medio de transporte para llevar
el suministro de elementos esenciales y remover los productos de desecho de todas

las células del cuerpo.

Composicién

La sangre tiene una parte sélida compuesta por elementos con forma definida;
esta parte solida contiene a los glébulos rojos (RBC), glébulos blancos (WBC) y pla-
quetas (PLT) como se puede ver en la figura 2.1|; también tiene una parte liquida
compuesta por el plasma sanguineo [5]. En la tabla 2.1 se aprecian los tamafios y

proporciones de cada uno de estos elementos.
= Glébulos Rojos (Eritrocitos, RBC): células anucleadas con funcién respiratoria.

= Glébulos Blancos (Leucocitos, WBC): células nucleadas con funciéon defensiva.
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» Plaquetas (Trombocitos, PLT): fragmentos de citoplasma con funcién hemostati-

ca (reducen el sangrado y promueven la coagulacién) [6].

290

Figura 2.1: Células sanguineas: Glébulo Blanco, Glébulos Rojos y Plaquetas.
Fuente: Autores del Proyecto

Componente | Densidad 1000/ ul | Porcién volumétrica | Didmetro
Glébulos Rojos 5000 45 % 7-8 ym
Glébulos Blancos 7 0.1% 8-30 ym
Plaquetas 300 0.3% 2-4 ym
Plasma - 54.6 % -

Cuadro 2.1: Caracteristicas tipicas de los componentes sanguineos.
Fuente: Introduce to Hematology Cellcounting Diatron Ltd. 1996.

Hemograma

El hemograma o CSC (conteo sanguineo completo) o biometria hemética es uno
de los elementos diagnoésticos bésicos. Es un cuadro o férmula sanguinea en el que

se expresan el niimero, proporcién y variaciones de los elementos sanguineos [2].
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Indicadores Normales

Los valores normales pueden variar de poblacién a poblacién. La siguiente es
una tabla guia tipica que contiene los rangos manejados por uno de los equipos

tradicionales de conteo automatico.

Pardmetro Unidad Hombres | Mujeres
WBC 1000/ pul 70+£3.0 | 70£3.0
RBC 1,000,000/u1 | 5.0+0.5 | 45£05
HGB g/dl 15.0£2.0 | 13.0 £ 2.0
HCT % 45.0+5.0 | 41.0£5.0
MCV fl 90.0 £5.0 | 90.0 £5.0
MCH Pg 30.0+2.0 | 30.0£20

MCHC g/dl 335£20|335+£20
PLT 1000/u1 | 250 100 | 250 £ 100

Cuadro 2.2: Rangos de Normalidad en Hematologia.
Fuente: Introduce to Hematology Cellcounting Diatron Ltd. 1996.

Pardmetro Significado
WBC Globulos Blancos
RBC Glébulos Rojos
HGB Hemoglobina
HCT Hematocrito
MCV Volumen Corpuscular Medio
MCH Hemoglobina Corpuscular Media
MCHC Concentraciéon de MCH
PLT Plaquetas

Cuadro 2.3: Descripcién de los pardmetros hematolégicos.
Fuente: Introduce to Hematology Cellcounting Diatron Ltd. 1996.
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2.1.1. Glébulos Rojos (Eritrocios, RBC)
Definicién
Los glébulos rojos, conocidos también como hematies o eritrocitos constituyen al-

rededor del 96 % de los elementos formes; carecen de nticleo y orgdnulos (en mamife-

ros). Su citoplasma estd ocupado casi en su totalidad por la hemoglobina [7].

Funcién

Se encargan de distribuir el oxigeno a todos los tejidos del organismo donde sea
necesario, esta funcién la cumplen por medio de la hemoglobina y la distribucién

casi total de éstos en todo el cuerpo por medio del torrente sanguineo.

Morfologia

Tienen forma de disco bicéncavo, deprimido en el centro y aproximadamente
7-8 ym de didmetro (ver figura [2.1|). Carecen de ntcleo, porque lo expulsan en la
médula 6sea antes de entrar en el torrente sanguineo. Poseen un color rojizo debido

a la hemoglobina que se encuentra en su interior y a que ésta contiene Hierro.

2.1.2. Extendido de Sangre Periférica (Frotis)

El frotis sanguineo, también llamado extendido, proporciona informacién acerca
del namero, forma y estructura de las células sanguineas a través de una inspeccién
visual con ayuda del microscépio. Constituye un complemento muy ttil del hemo-
grama, pues apoya el diagnoéstico, tratamiento y seguimiento de la mayoria de las

enfermedades hematolégicas [3]].
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Método de los dos portaobjetos

La sangre se coloca y extiende en un portaobjetos, se tifie con colorante Wright y

se examina al microscopio. (ver figura2.2).

Frotis de Sangre Periférica

Zona Esmerilada Cuerpo Zona de Morfologia
P ;
Cabéza Céla

Figura 2.2: Frotis.Fuente:http:/ /cafe.daum.net/clinical-immunology /Shmg /88?
docid=1FCbIShmg8820100723170625

Para una evaluaciéon adecuada de la sangre periférica en el microscopio es impor-
tante tomar en cuenta algunos aspectos, como la técnica de la extension, la calidad
tanto del colorante como del proceso de tincion y la secciéon del frotis donde se rea-
lizar4 la evaluacién [3]. En la figura [2.3|se presenta visualmente la razén por la cual

la zona de morfolofia es la mas adecuada.

Figura 2.3: Ampliacién: cuerpo, zona de morfologia y cola.
Fuente:http:/ /www.lab.anhb.uwa.edu.au/mb140/corepages/blood /blood.htm
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Coloraciones Usadas

Una vez seco el frotis, se procede a la tincién hematoldgica con el colorante cons-

tituido por la mezcla de eosina y azul de metileno. Dentro de éstas tenemos:
s Colorante Giemsa: para el estudio de hemoparasitos.

» Colorante May Grunwald: para casos especiales en que se desee observar con

mayor claridad y especificidad los granulos de los neutrofilos.
» Colorante Wright: para el estudio de células sanguineas.

= Colorante Leishman: para el estudio de células sanguineas [8].

2.1.3. Técnicas de Conteo Celular Sanguineo

Técnica Manual

Inicialmente se usaba la Cdmara de Neubauer (ver figura , que consiste en
una microcdmara de cristal excavada en un portaobjetos especial. Esta caAmara per-
mite realizar una dilucién de las células sanguineas y su posterior visualizacién me-
diante un microscopio. Otro método manual es el extendido de sangre periférica o
frotis (ver figura 2.2), el cual se ha empleado y contintia empledndose para realizar
comprobaciones de los recuentos automatizados de plaquetas y leucocitos y para

analisis morfolégico [6].
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Figura 2.4: Cdmara de Neubauer
Fuente: http:/ /lab-glassware.cn/counting %20chamber.htm

Impedancia Eléctrica

Surge como una forma de automatizar el proceso de conteo de células sanguineas
y actualmente estd implementada en la mayoria de equipos utilizados en los analisis
hematolégicos. Se basa en la deteccién de los cambios de la resistencia eléctrica pro-
ducidos por una particula suspendida en un diluyente conductor a su paso por una
abertura de dimensiones conocidas (ver figura [2.5). Para crear la corriente eléctrica
se sumergen dos electrodos en el liquido, uno a cada lado de la abertura [1]]. A me-
dida que cada particula pasa por la abertura, se produce un cambio en la resistencia
entre los electrodos. Este cambio genera un impulso eléctrico mensurable. El nimero

de impulsos se corresponde con el ntimero de particulas que atraviesan la abertura.
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Camara de recuento
Camara de dilucion
Electrodo interno

Placa de abertura para
la medicion por
impedancia

5 Tubo de inyeccion y
electrodo externo

bW N =

Figura 2.5: Recuento celular por Impedancia Eléctrica
Fuente: Manual de operaciones del sistema CELL-DYN SapphireTM,56-0304/R1,
Abbott Laboratories 2005.

Citometria de Flujo

La técnica por Citometria consiste en un proceso de recuento y medicién de las
propiedades de las células o particulas que se transportan por medio de un flujo
a través de una zona de deteccién. Este flujo enfocado alinea las células, u otras
particulas biolégicas, en una tnica fila para atravesar el centro de la zona de detec-

cién en donde son medidas las caracteristicas fisicas o quimicas de las células(ver

figura .
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Figura 2.6: Recuento celular por Citometria de Flujo.
Fuente: http:/ /www.sonyinsider.com/2010/02/12/sony-acquires-icyt-and-
officially-enters-flow-cytometry-business/

2.2. Procesamiento Digital de Imagenes

Es un campo de investigacion relacionado con la computacién que nace del in-
terés por mejorar la cantidad y calidad de la informacién que transmite una imagen
para una mejor interpretacion de ésta; y a su vez, el procesamiento de los datos de
la imagen, para su transmision, almacenamiento y representacion por parte de siste-

mas especializados [9].

2.21. Imagen Digital

Se define como una funcién de dos dimensiones f(x,y) donde x y y son coordena-
das espaciales en un plano, y donde para cualquier par de coordenadas x y y, el valor
o amplitud de f(x,y) corresponde a la intensidad o al nivel de grises de la imagen en

ese punto. Cuando las coordenadas x y y asi como el valor o amplitud para f(x,y)
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son valores finitos y discretos, la imagen se conoce como una imagen digital y cada

conjunto de elementos x, i y f(x,y) se conoce como elemento de la imagen o pixel [9].

2.2.2. Modelos de Color

Una imagen en color es una representaciéon que posee tres componentes inde-
pendientes. La mayoria de modelos de color empleados estdn orientados hacia el
hardware, otros hacia aplicaciones que pretenden manipularlo. Se presentara una

introduccién a los espacios de color utilizados en esta investigacion:

Modelo de Color RGB

El color aparece con sus componentes espectrales primarias de rojo, verde y azul.
En la figura[2.7)se observa que el subespacio de color de interés es un cubo. En este
modelo los colores son definidos por todos los vectores que se extienden desde el
origen hasta cualquier punto del cubo. Las imagenes de este modelo consisten en
tres planos independientes, uno por cada color primario, los cuales se superponen
para formar una imagen en color. La escala de grises estaria situada en la diagonal

que une al color blanco con el negro [9].

(255,355,255)

(255,255,0)

Figura 2.7: Modelo de color RGB.
Fuente: http:/ /www.cs.berkeley.edu/
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Modelo de Color HSV

El modelo HSV se trata de una transformacion no lineal del espacio de color
RGB. La componente H representa el matiz del color (rojo, amarillo, verde, cian,
azul, magenta) y estd definida como un angulo; La componente S o saturacién es la
cantidad del matiz que ha sido diluido en blanco. Mientras que la componente V o
valor representa la altura en el eje blanco-negro (ver figura 2.8). En este modelo las
componentes del matiz y saturacion estdn intimamente relacionadas con la forma en

que los seres humanos perciben el color.

Figura 2.8: Modelo de color HSV.
Fuente: http:/ /www.esacademic.com /dic.nsf/eswiki/445640

2.2.3. Etapas del Procesamiento Digital de Imadgenes

El procesamiento digital de imagenes se puede definir como la serie de operacio-
nes a las cuales se somete la representacién numérica de un objeto para obtener un
resultado esperado. Estas acciones han sido estudiadas a lo largo del tiempo y han

sido agrupadas en las siguientes etapas, de acuerdo con la figura
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Figura 2.9: Etapas fundamentales del procesamiento digital de imagenes
Fuente: Gonzalez, Rafael C, Op, pp. 8.

Para el desarrollo de este proyecto se realizardn las etapas de Adquisicion, Pre-

procesamiento y Segmentacion:

» Adquisicién: Comprende todas las tareas para obtener la imagen digital, por
diferentes dispositivos electrénicos (sensibles a la luz o a cualquier banda del
espectro electromagnético). El digitalizador de imédgenes debe ser capaz de di-
vidir una imagen en los elementos fundamentales (pixeles) y asignarles una
direccién a cada uno; finalmente debe proveerse la capacidad de guardar ese

conjunto en un dispositivo de almacenamiento.

» Preprocesamiento: Aqui se agrupan las operaciones numéricas que tienden a
mejorar la informacion presente en la imagen. Este proceso no incrementa la in-
formacién inherente contenida en los datos, pero si aumenta el rango dindmico
de las caracteristicas de una imagen de tal manera que pueden ser facilmente
manipulables. La dificultad en esta etapa es determinar el criterio para el ajus-
te, por lo que la mayoria de las técnicas de mejora son empiricas. En térmi-
nos generales los algoritmos para preprocesamiento pueden ser agrupados de

acuerdo con la figura
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Mejora de Imagenes

Operaciones por Operaciones Operaciones de Ajuste en
punto gspaciales transfarmacian pseudocolor
= Ajuste de « Suavizado del « Filtrado lineal. » Asignacion de
cantraste. ruide. « Filtrado por Falso color.
o Disminucidn del s Filtro mediana. raices. s Pssudocoloreado.
ruido. ¢« Enmascaramiento e Filtrado
« Ventaneo. para suavizado. homomarfico.
« NModelado del « Filtros pasc-bajo,
histograma pasa-banda y
paso-alto.

Figura 2.10: Clasificaciéon de la mejora de imagenes

Fuente:Jain, Anil K. Fundamentals of Image Processing. Englewood Cliffs: Pren-
tice Hall, 1989. p. 233

» Segmentacién: En términos generales, en esta etapa se busca separar cada una
de las regiones u objetos que componen la imagen. Por ejemplo, en imdgenes
celulares se dividen las regiones que conforman los ntcleos y los citoplasmas,
las cuales son aisladas del fondo. Los algoritmos de segmentacién pueden ba-
sarse en la discontinuidad o en la similaridad de los pixeles; en el primer caso,
las principales areas de interés son la deteccién de puntos aislados y la de-
teccion de bordes y lineas, en el segundo es usual utilizar algoritmos como la

umbralizacién o aquellos orientados a regiones.

Una herramienta robusta dentro de este proceso es la Morfologia Matematica.
Sirve para simplificar los datos de una imagen preservando sus caracteristicas
esenciales de forma. Se basa en elementos estructurantes que representan una
estructura geométrica asociada a la estructura predominante en los elementos
de la imagen. Las operaciones bésicas de la morfologia matemaética son la Ero-

sién y la Dilatacién, de las cuales surgen las demds operaciones:
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Erosion: reduce bordes y separa objetos proximos.

Dilatacién: amplia bordes y une objetos proximos.

Apertura: corresponde a una erosién seguida de una dilatacién.

e Cierre: corresponde a una dilatacion seguida de una erosion.

2.3. Herramientas para Procesamiento Digital de Image-

nes

2.3.1. Matlab

El Image Processing Toolbox es una coleccién de funciones que amplian la capa-
cidad del entorno informatico Matlab. La caja de herramientas soporta una amplia

gama de operaciones de tratamiento de imagenes [10].

Ventajas y Desventajas

» Permite desarrollar aplicaciones computacionales sin ocupar mucho tiempo en
detalles de la implementacién como manejo de memoria, punteros, o librerias

de inclusion entre otros detalles.

» Permite implementar algoritmos y operaciones matematicas complejas sin mu-

cho esfuerzo manejando un lenguaje estructurado de llamadas a funciones.

» Permite compilar las implementaciones que se hagan en la plataforma a otros
lenguajes como C++ o java sin tener que hacer muchos cambios en el cédigo y
algoritmos, esto también la mantiene como una herramienta muy versatil pues

se exporta a otras plataformas las aplicaciones.
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» El cédigo de Matlab, incluyendo su implementacién y libreria de funciones es
de carécter privativo, se permite su manipulacién bajo un ambiente académico

o de investigacion, no con fines comerciales.

2.3.2. OpenCV

OpenCV (Free Open Source Computer Vision) es una biblioteca de funciones
de programacion desarrallada por Intel y dirigida principalmente a la visién por
computadora en tiempo real. Fue escrito en C, pero ahora tiene una implementacién

en C++y C#.

Ventajas y Desventajas

» Cuenta con una licencia BSD (gratis para uso comercial o de investigacion).

» Siendo OpenCV una biblioteca escrita en C++, permite que se aproveche en
manejo optimizado de la memoria del computador, y permite que se migren
las aplicaciones a distintos dispositivos; desde su origen OpenCV fue creado

para ser rdpido y para utilizar el hardware de una manera adecuada.

» Aunque tenga bastante optimizacién respecto al uso de hardware, la comple-
jidad del lenguaje con el que fue implementada la biblioteca lo hace un poco
complejo, debido a que entre otros factores, hay que conocer parte del funcio-

namiento del hardware y el manejo de la memoria en las aplicaciones.

» Permite desarrollar aplicaciones con bajas dependencias a nivel de software
pues también fue disefiada para ser estdndar y compilarse en la mayoria de
los compiladores actuales; ademds de todo esto, las aplicaciones con OpenCV

consumen pocos recursos [11].
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3. Planteamiento del problema y Justi-

ficacion

Actualmente el conteo celular sanguineo (hemograma) es uno de los estudios
que con maés frecuencia se solicitan al laboratorio ! y se realiza de forma automética
mediante equipos que funcionan bajos los principios de Impedancia Eléctrica ¢ Ci-
tometria de Flujo. A pesar de su utilidad, estos equipos representan altos costos de
mantenimiento por el consumo diario de reactivos y no permiten la observacién
celular. Se encuentran calibrados de acuerdo a un rango de indicadores normales es-
tablecidos por el fabricante y cuando el conteo se encuentra fuera de dicho rango, el
especialista debe recurrir a la observacién bajo microscopio, para verificar el estado
de las células, por lo cual requiere invertir mas tiempo y esfuerzo. Esta observacion
debe realizarse a partir de un extendido de sangre periférica, el cual depende de la
habilidad del especialista y puede ser agotador debido a la demanda de hemogra-
mas diarios en los centros clinicos.

A manera de sintesis las limitaciones de los equipos de conteo celular automaético se

resumen asi:

» A pesar de ser ttiles en el conteo celular, su principal limitacién es que no per-

17. Jaimes, D. Gémez. Hematologia: la sangre y sus enfermedades, pag 15.
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miten la observaciéon morfoldgica de las células, por esta razoén el especialista
debe recurrir a procesos manuales para realizar una observacién bajo microsco-
pio (ver figura 2.2). Dada el alto nimero de hemogramas diarios, este proceso

se convierte en una labor agotadora.

» Los equipos de conteo automdtico requieren un mantenimiento y control dia-
rio, este procedimiento debe realizarse mediante el uso de reactivos especificos

que representan un costo significativo para los laboratorios clinicos.

A partir de las anteriores consideraciones este proyecto busca dar un aporte que
permita a futuro dar soporte al proceso de lectura visual que realiza especialista. La
deteccion de las células es el primer paso, para esto se ha abordado especificamente
la deteccién de globulos rojos en imdgenes microscopicas de extendidos sanguineos.
Con los resultados de este proyecto se espera que en trabajos futuros se puedan
analizar las caracteristicas morfolégicas de los glébulos rojos detectados pues estos
son importantes en el diagnéstico de algunas enfermedades de alta incidencia en

Colombia (ver Anexo A).
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4. Planteamiento de la solucion

En los capitulos anteriores se presentaron las dos temdticas generales tenidas en
cuenta en este proyecto: el 4rea médica especifica en la cual se detect6 el problema
y el drea del procesamiento digital de imagenes como propuesta para generar una

solucion; ésto permitié plantear los siguientes objetivos:

4.1. Objetivos

4.1.1. Objetivo General

Implementar una herramienta computacional que permita la deteccién de glébu-
los rojos tipicos en imagenes microscépicas de sangre periférica, utilizando técnicas

de tratamiento digital de imdgenes

4.1.2. Objetivos Especificos

1. Realizar una revision bibliografica sobre algoritmos que permitan la detecciéon

de células en imagenes microscopicas

2. Implementar un algoritmo que permita la deteccion de glébulos rojos en imége-

nes microscopicas de muestras sanguineas.
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3. Disefiar una interfaz grafica que permita una facil manipulacion de la herra-

mienta computacional por parte del profesional.

4. Calcular indicadores de especificidad y sensibilidad para el algoritmo imple-

mentado.

En el cuadro se menciona explicitamente los resultados obtenidos en cada
uno de los objetivos planteados en este proyecto y el respectivo capitulo en donde se

encuentran plasmados.

Objetivo Cumplimiento
Ojetivo 1 Ver Capitulo : Estado del Arte, figuras
Ojetivo 2 Ver Capitulo : Disefio del Algoritmo.

Ojetivo 3 | Ver Capitulo : Implementacién en C# y desarrollo de la Interfaz Gréfica.

Ojetivo 4 Ver Capitulo(6.4{: Pruebas del Algoritmo.

Cuadro 4.1: Cumplimiento de los Objetivos Especificos.

4.2. Metodologia

Para guiar el proyecto y dar cumplimiento a los objetivos propuestos, se han se-
guido dos metodologias: Una metodologia principal que permite estudiar el domi-
nio del problema y guiar el proceso de la investigacién; dentro de ésta se encuentra
una metodologia de software que permite estudiar el dominio de la solucién. En la
figura 4.1| se presenta la forma en que estas dos metodologias han sido adaptadas

para guiar de manera conjunta el desarrollo del proyecto.
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2. METODOLOGIA DE

DESARROLLO
{Dominio de la Solucidn)

1. METODOLOGIA DE LA
INVESTIGACION

. {Dominio del Problema)
Metodologia

\ Adaptativa

Figura 4.1: Metodologias Utilizadas

4.2.1. Investigacion-Accién

La Investigaciéon Accién tiene dos objetivos: resolver un problema para una so-
ciedad o cliente y contribuir al conocimiento cientifico. En [41] se presenta el ciclo de
actividades propuesto para un caso especifico orientado al software. Tomando dicho
ciclo como guia, se ha ajustado a las necesidades del actual proyecto de la siguiente

manera:
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Planteamiento del Problema, Revision
Bibliografica, Experiencia en Laboratorios Clinicos
y Dto. Oncologia UIS, Objetivos del Proyecto.

Soluciones

Refinadas

Conclusiones,
Recomendaciones,
Anexos.

2. Accion

3. Observacion

Pruebas,
Andlisis de Resultados,
Documentacion.

Figura 4.2: Metodologia de la Investigacion: Investigacién-Accién

Adquisicion de las
_ Imagenes, Disefio del
Algoritmo,
Implementacién.

Adaptacion hecha de: Utilizacién de la Investigaciéon Accién en un entorno para

la gestién de mantenimiento del software [41]

De acuerdo con la metodologia investigacion accién se tienen los siguiente parti-

cipantes:

El investigador: los autores del proyecto.

El objeto investigado: la deteccién de glébulos rojos.

El beneficiario: Bacteridlogos.
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4.2.2. Metodologia Adaptativa

Dada la naturaleza cambiante en el proceso de desarrollo, se ha escogido la Meto-
dologia Adaptativa ASD (Adaptive Software Development) [42]. Su funcionamiento
se muestra en la figura Basicamente comprende un ciclo iterativo en donde se

espera que en cada iteracién se produzcan cambios.
Planificacion de las caracteristicas de

la herramienta Software.

Especulacién

Aprendizaje Colaboracion

Desarrollo de las
Revision y correccian. caracteristicas de la

herramienta

Figura 4.3: Metodologia de Desarrollo: Metodologia Adaptativa
Fuente: Using Adaptative Software Development to meet the challenges of a
high-speed, high-change environment [42]].
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5. Estado del Arte

La revisién del estado del arte realizada en esta investigacion, se ha planteado
con el fin de determinar las técnicas mds adecuadas que permitan proponer un al-
goritmo para realizar la deteccion de glébulos rojos en imédgenes microscépicas de
células sanguineas. Se ha profundizado especificamente en las etapas de preprocesa-
miento y segmentacion las cuales podran ser desarrolladas después de adquirir las

imagenes.

5.1. Preprocesamiento

El objetivo inicial del preprocesamiento es mejorar la calidad de la imagen ad-
quirida. Esta etapa es necesaria debido a que en las imdgenes microscépicas son

frecuentes los siguientes defectos:

» Imdagenes ruidosas, a causa de la deficiencia de luz o insuficiente tiempo de

exposicion.

» Jluminacién no uniforme, debido a que las condiciones de tintura de las células,

ocasiona que hayan variaciones en la intensidad capturada por el dispositivo.

» En las esquinas la iluminacién no es uniforme a causa de las aberraciones oca-
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sionadas por la 6ptica del microscopio [12].

Algunos de los anteriores defectos son dependientes del equipo, por eso es im-
portante escoger los elementos adecuados para la captura de la imagen y asi facilitar
las etapas posteriores de procesamiento. Sin embargo, en el tratamiento digital de

imagenes existen algunas técnicas para mejorar la calidad de la imagen adquirida.

Dentro de esta investigacion se encontré que el uso de filtros mejora la calidad de
la imagen, el més utilizado para reducir el ruido es el filtro de la mediana [13],[14],
[15], [16], [17], [18]. Este filtro es una técnica no lineal de filtrado digital, en donde
la mediana es calculada, clasificando primero todos los valores de los pixeles de las
vecindades cercanas en orden numérico [18]. En [19] se menciona el uso del filtro
kuwara como alternativa para realizar el mismo proceso descrito, sin embargo no se

encontr evidencia de su uso en otras investigaciones.

5.2. Segmentacion

Es el proceso de particionar una imagen en diferentes segmentos. El campo de
la segmentacion es un area activa de investigacion, especialmente en andlisis de
imédgenes médicas [20]. Entre los métodos y técnicas que existen, cabe mencionar:
umbralizacién, deteccién de bordes, clustering k-means y crecimiento de regiones.
En la figura 5.1|se restimen las técnicas de segmentacion utilizadas en los trabajos de
investigacion de los tltimos 11 afios, especificamente para el tratamiento digital de

imégenes microscopicas de células sanguineas.
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Técnicas de Segmentacion en Imagenes de Células Sanguineas

Umbralizacién
I — [l Morfologia Matematica

Investigaciones
o B N W A W

Transformadas
Deteccidon de Bordes
— —— —— ——  — B K-means
L Level-set
2000 2002 2004 2006 2008 2010
ARo

Figura 5.1: Resultados de la Revision del Estado del Arte en las Técnicas de Segmentacion
Fuente: Autores del proyecto

Una de las técnicas que ha mantenido su uso ha sido la umbralizacién. El ob-
jetivo de la umbralizacién es extraer un objeto del fondo basado en la distribucién
de los niveles de grises. A menudo es usado como el paso inicial en la secuencia de
las operaciones de procesamiento de imdgenes. Aunque la umbralizacién es de las
técnicas mas utilizadas [13], [18], [19], [21], [22], [23], [24], [25], [26], [27], [28], [29],
algunos autores sefialan que éstas deben ser combinadas con operaciones de morfo-

logia matematica para mejorar la segmentacién [30].

La Morfologia Matemdtica trabaja directamente sobre la escala de grises de la
imagen y utiliza la informacién del tamafio de las células [4], [13], [16], [17], [18],
[19], [21]], [23], [24], [25], [28], [31], [32]. Esta técnica ofrece una fuerte herramien-
ta para extraer componentes ttiles en la representacion y descripcion de formas de
una region tales como limites, estructuras y texturas [30]. En la actualidad este tipo
de métodos computacionales y matematicos, ha sido utilizado en aplicaciones médi-

cas para el andlisis de imagenes celulares [33].

Dentro de la segmentacién de células también se considera la Deteccién de Bor-

des, la cual es realizada mediante la aplicacién de filtros sobre la imagen. De éstos
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el detector de bordes Canny es el mds potente, debido a su eficacia [31]. En la figura
se muestra el uso general de la técnica de deteccién de bordes en las investiga-
ciones consultadas, en la figura 5.2 se especifica que el 70 % de esas investigaciones

han hecho uso del filtro canny [13], [21], [23], [25], [31]], [34], [35], el 20 % uso el filtro
laplaciano [18], [23] y el 10 % uso el filtro prewit [18].

Deteccion de Bordes

B Filtro Canny W Filtro Laplaciano Filtro Prewitt

Figura 5.2: Subclasificacion de las Técnicas para Deteccién de Bordes
Fuente: Autores del proyecto

El 87 % de las investigaciones que exploraron el uso de Transformadas (ver figu-
ra 5.1/ con ampliacién en [5.3|), usaron la Transformada Watershed para solucionar
el problema de la superposiciéon de glébulos rojos [4], [18], [21], [23], [25], [26], [27],
[29], [32], [36], [37], [38],[39], [40], mientras el 13 % uso la Transformada Hough para

detectar formas circulares de radio especifico [13], [37], sin embargo esta técnica no
funciona en todos los casos ya que la forma de los gébulos rojos no siempre es total-
mente circular; por otro lado la Transformada Watershed presenta el problema de la

sobresegmentacion, lo cual ocasiona falsas divisiones.
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Transformadas

B Transformada Watershed W Transformada Hough

Figura 5.3: Subclasificacién de la Técnica de las Transformadas
Fuente: Autores del proyecto

Algunos métodos de segmentacion cuyo uso no fue tan frecuente encontrar, son
el k-meas y level-set. El método k-means [27], [32], estd basado en técnicas de clus-
tering para segmentar los 3 tipos de células sanguineas; en [32] la independencia
del sistema de iluminacién fue el criterio por el cual el autor escogié este método, el
cual para esa investigacion arrojé buenos resultados, sin embargo concluyé que los
tiempos de procesamiento y andlisis fueron altos. El método level-set fue utilizado

en [19] para la segmentacién de contornos de leucocitos.
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6. Desarrollo de 1a Solucion

El desarrollo del proyecto gira alrededor de 3 etapas fundamentales: Adquisicién,
Preprocesamiento y Segmentacién de las imagenes microscopicas. Cabe mencionar
que la etapa de Adquisicion no fue contemplada dentro de los objetivos, sin embargo
dada la no existencia de una base de datos de imagenes para pruebas, se asumi6 la
realizaciéon de ésta por parte de los autores. Una vez adquiridas las imdgenes, se
di6 paso a una primera fase de disefio del algoritmo a partir de las técnicas resaltadas

en el estudio del estado del arte y finalmente se implementé un prototipo.

6.1. Adquisicion de las Imagenes

Esta etapa es importante dado que de las condiciones iniciales de las imagenes
determinan el tipo de procesamiento de debera realizar el algoritmo. Con el objetivo
de obtener una imagen con las mejores condiones posibles en cuanto a iluminacién y
resolucién se hicieron varias pruebas con diferentes microscopios y dispositivos de

captura como se describe a continuacion:
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6.1.1. Primer Montaje de Adquisicién

El primer montaje para la adquisicién se llevé a cabo dentro del GIIB mediante
dispositivos de propiedad de Biosys Ltda 2. Se utilizé un microscopio éptico, binocu-
lar, de la serie G300 producidos por la empresa UNICO y una cdmara usb Premiere,
modelo MAS88, 0.3 megapixel, especializada para adaptar al ocular del microscopio.
El principal defecto observado es la iluminacién no uniforme en las esquinas y los
bordes de la imagen como se muestra en la figura[6.1| Este es un defecto comtin, cau-
sado por aberraciones > en la 6ptica del microscopio [12]. Ademas con el histograma
de la imagen se puede notar que no presenta una diferenciacion clara de los objetos.

Por estas razones se decidi6 realizar pruebas con un segundo microscopio.

2Spin-Off del Grupo GIIB http:/ /biosys.com.co

3Las aberraciones en sistemas 6pticos como los lentes, ocurren cuando la luz proveniente de un
punto de un objeto no converge hacia (o no diverge desde) un solo punto luego de transmitirse a
través del sistema.
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Figura 6.1: Imagen a 40x e Histograma obtenidos en el primer montaje de adquisicién
Fuente: Autores del Proyecto

6.1.2. Segundo Montaje de Adquisicién

El segundo montaje de adquisicién se llevé a cabo en el departamento de On-
cologia de la Facultad de Salud de la UIS. Se mantuvo la misma cdmara pero esta
vez se usé un microscopio de la serie G380 de la empresa UNICO. Aunque se ob-
servé una iluminaciéon més uniforme de los bordes y las esquinas, el histograma no
muestra una diferenciacion clara de los objetos (ver figura[6.2). Este montaje no fué el

utilizado para el desarrollo del proyecto.

55



0 a0 100 150 200 250

Figura 6.2: Imagen a 100x e Histograma obtenidos en el segundo montaje de adquisicién
Fuente: Autores del Proyecto

6.1.3. Tercer Montaje de Adquisicién

El tercer y final montaje, fue facilitado por el Laboratorio de Biologia Reproduc-
tiva de Vertebrados de la Escuela de Biologia de la UIS. Se conté con un microscopio
triocular Nikon eclipse 55i, adaptado a una camara digital cannon EOS REBELXS
1000D, 10.10 megapixeles (ver figural6.3).
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Figura 6.3: Montaje Final usado para la Adquisicién de las Imagenes.
Laboratorio de Biologia Reproductiva de Vertebrados UIS

Las imédgenes obtenidas con este montaje fueron las definitivas para usar en el
desarrollo del algoritmo. Se observé mejores condiciones en la iluminacién del fon-
do de la imagen y ademads el histograma muestra una mejor diferenciacién de los
objetos: el primer pico representa los nticleos de glébulos blancos y las plaquetas, el

segundo pico representa los gébulos rojos y el tercer pico representa el fondo (ver

figura [6.4).

57



x 10

0 50 100 150 200 250

Figura 6.4: Imagen a 100x e Histograma obtenidos en el tercer montaje de adquisicién
Fuente: Autores del Proyecto

6.1.4. Seleccion del Aumento para la Captura

Dentro de los procedimientos de laboratorio se utilizan dos tipos de aumento
para observar las células sanguineas: con aumentos pequefios como el de 40x (ver
figura[6.5]) se realiza la inspeccion y el conteo aproximado de glébulos blancos tini-
camente, luego se coloca una gota de aceite de inmersién y se enfoca a un aumento
de 100x (ver figura[6.6]) para observar la forma y color de los glébulos rojos, asi como

la presencia de plaquetas [8]].
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Figura 6.5: Captura a 40x: orientada al conteo manual de glébulos blancos tinicamente.
Fuente: Autores del Proyecto

Figura 6.6: Captura a 100x: utilizada para observacién de glébulos rojos.
Fuente: Autores del Proyecto

A nivel clinico se utiliza un aumento de 100x para observar los glébulos rojos
ya que permite apreciar mejor los detalles en cuanto a su forma y coloracién. Al
visualizar las figuras[6.5 y 6.6 se puede notar esta diferencia, adicionalmente a 100x

se puede observar mayor separacion entre las células, lo cual facilita su deteccion.
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Estas razones determinaron que para este proyecto la adquisiciéon de las imagenes

se realizara a 100X.

6.1.5. Defectos frecuentes en la tincién del frotis y que afectan el

procesamiento

En la etapa de captura se evidencié otro tipo de problema que no fue posible
corregir con el cambio del microscopio, dado que constituyen defectos relacionados

con la calidad del extendido y la tincién de la placa. Principalmente se encontro:

» Manchas y/o grumos de tinte sobre las células (ver figura|6.7]). Segtn la litera-
tura esta condicién obedece a una accién excesiva del colorante [8].

» Y

Figura 6.7: Defectos del frotis: Manchas del tinte.
Fuente: Autores del Proyecto

» Coloracién excesivamente azul ( ver figura ), la cual se puede originar por
un frotis demasiado grueso, condiciones del tinte y tiempos de tincién muy

prolongados [8].
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ﬁ M : g |
Figura 6.8: Defectos del frotis: Coloracién excesiva
Fuente: Autores del Proyecto

= Superposicion de glébulos rojos (ver figura[6.9]), dada generalmente al inicio de
la placa aunque también puede presentarse en otras regiones cuando el frotis

ha quedado demasiado grueso [8].

Figura 6.9: Defectos del frotis: Superposiciéon de glébulos rojos.
Fuente: Autores del Proyecto
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6.2. Disefio del Algoritmo

A partir de las técnicas resaltadas en el estudio del estado del arte, se plante6 un
algoritmo que tiene como objetivo realizar la deteccion de los glébulos rojos. En la

figura se presenta a modo general el proceso seguido en esta etapa.

& Adquisicién de imagen

E—

Preprocesamiento

Preprocesamiento
RGB

HSV Preprocesamiento

' ; Segmentacion de |

Segmentacion de - .

= | Nucleos de globulos
Shopiarasde | 1 Gancos, pacusta
\ ) . Eimpurezas

$ - * | Segmentacién

‘ Segmentacion de Glabulos rojos ‘

> Representacion
de glébulos rojos

-

Figura 6.10: Diagrama General de Proceso
Fuente: Autores del proyecto.
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6.2.1. Preprocesamiento HSV

Dentro de las imagenes capturadas se encontraron aberraciones cromaticas, co-
mo puntos negros manchas y en ocasiones suciedad. También se noté variacién en
la iluminacién a causa de la técnica de tincién usada para colorear la placa. Estos de-
fectos se tratan de disminuir en la etapa del preprocesamiento. A partir del modelo
de color HSV se realiza el preprocesamiento de la imagen para resaltar los glébulos
blancos y plaquetas con el fin de facilitar su segmentacion tal y como se describe a

continuacion:

Figura 6.11: Imagen Adquirida.

» Laimagen adquirida se convierte del modelo de color RGB al modelo HSV.

&

Figura 6.12: Conversién RGB a HSV.

= Se extrae el canal S por tener mayor contraste en la distribucién del histogra-
ma. De esta forma se logra resaltar los ntcleos de los glébulos blancos y las
plaquetas. En este paso se realiza el filtrado sobre el canal S, utilzando el filtro

de la mediana para eliminar el ruido y suavizar la imagen.
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Figura 6.13: Extracciéon y Suavizado del canal S.

» Laimagen es convertida a escala de grises para reducir el tiempo de coémputo
en la segmentacion, en este paso se halla la imagen complemento para resaltar

con altas intensidades los objetos de interés.

Figura 6.14: Conversion a Escala de Grises

6.2.2. Segmentaciéon de nucleos de glébulos blancos, plaquetas e

impurezas

Con los resultados obtenidos en el preprocesamiento HSV se procede a realizar
la segmentacion para separar los elementos de mayor intensidad como los nticleos

de glébulos blancos, plaquetas y algunas impurezas.

» Con un ajuste del histograma sobre la imagen se resaltan los objetos de

mayor intensidad como ntcleos de glébulos blancos y plaquetas.
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Figura 6.15: Ajuste del Histograma

» Con morfologia matemaética se filtran las plaquetas y posibles residuos pe-
quefios, para esto se define un elemento estructurante tipo disco y se realiza
una apertura sobre la imagen binaria de la figura El tamafio del elemento

estructurante depende del aumento que en este caso seria de 100x .

Figura 6.16: ntcleos de glébulos blancos

s Una vez obtenidos los ntcleos, se definen sus contornos mediante el filtro
canny. La figura 41 se encuentra ampliada para observar de mejor manera los

resultados.

Figura 6.17: Detector de bordes de los ntcleos de glébulos blancos
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» Lasegmentacion de los glébulos blancos finaliza con una dilatacién morfol6gi-
ca, para esto se define un elemento estructurante tipo disco con el fin de dilatar

los nticleos y asi eliminar parte del citoplasma que los contiene.

Figura 6.18: Dilatacion Morfol6gica

6.2.3. Preprocesamiento RGB

El preprocesamiento en el canal RGB se realiza para facilitar la segmentacién de

glébulos rojos. El proceso seguido se describe a continuacion:

= Del modelo de color RGB se extrae el canal verde por ser el que mejor contraste
ofrece para obsevar los glébulos rojos. Sobre el canal verde, se aplica el filtro de

la mediana para suavizar la imagen.

Figura 6.19: Extraccién y suavizado del canal verde.

= Se halla el complemento de la imagen anterior para obtener altas intensidades

en los glébulos rojos.
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Figura 6.20: Complemento de la Imagen anterior.

» Se realiza una apertura morfoldgica sobre toda la imagen con el fin de extraer

una mdscara aproximada del fondo.

Figura 6.21: Mdscara aproximada del fondo.

» Sustrayendo el fondo de la imagen se logra una mejora en la iluminacién de la

imagen.

S

Figura 6.22: Correcion de la Iluminacién.
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6.2.4. Eliminacién de citoplasmas de Glébulos Blancos y Segmen-

tacion de Glébulos Rojos

A partir de la imagen obtenida en el preprocesamiento RGB, se da paso a la de-
teccién de glébulos rojos. La identificacion de glébulos blancos y plaquetas también

representa informacién ttil en esta etapa

» A partir de la imagen se inicia con un ajuste del histograma para eliminar

intensidades menores a la intensidad de los glébulos rojos.

Figura 6.23: Ajuste del histograma.

» Mediante restas binarias entre las imdgenes se procede a eliminar todos los
elementos que no son glébulos rojos. De esta manera una resta binaria entre

las imégenes y permite eliminar los nticleos de los glébulos blancos.

Figura 6.24: Remocién de ntcleos de glébulos blancos.

= Como se observa en la figura es posible que queden restos de citoplasmas

de glébulos blancos. Para eliminarlos en su totalidad, se realiza la detecciéon de
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los citoplasmas con ayuda de una apertura morfolégica y un elemento estruc-

turante tipo disco.

Figura 6.25: Deteccién de citoplasmas de glébulos blancos.

» Después de detectar los citoplasmas, se realiza una resta binaria entre las ima-

genes de la figura y

Figura 6.26: Remocion de citoplasmas de glébulos blancos.

» Para eliminar las plaquetas, residuos pequefios de citoplasmas y los huecos
dentro de los glébulos rojos se aplican operaciones de morfologia matematica:
mediante un cierre morfolégico se rellenan los huecos de los glébulos rojos,
esto se hace con el fin de facilitar la deteccién de sus bordes; con una apertura

morfoldgica se eliminan los elementos pequefios.
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Figura 6.27: Remocién de plaquetas y elementos pequefios.

» Una vez remocidos los anteriores elementos se realiza la detecciéon de glébu-
los rojos, esto se logra tomando cada regién como una célula lo cual permite

obtener de forma adicional el conteo de las regiones detectadas.

Figura 6.28: Deteccion de glébulos rojos.

= Algunas veces la deteccion se ve afectada por la superposicion de glébulos ro-
jos. Esta condicion puede variar dependiendo de la regién de la placa, y esté di-
rectamente relacionada con la técnica de preparacion del extendido. Asi por
ejemplo cuando el extendido queda demasiado grueso no se genera una ade-
cuada separacion entre las células y por lo tanto se ocasiona superposicion; ésta
condicién hace que exista alta variacion en cuanto a la presencia de glébulos
superpuestos dado que depende de un proceso manual en su totalidad.
Teniendo en cuenta la literatura, una técnica para abordar la superposiciéon de
elementos en imagenes es la Transformada Watershed. Se presentan los resul-

tados del uso de esta transformada en donde se evidencia el problema de la
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sobresegmentacion lo cual genera falsas divisiones. Por esta razén el uso de

ésta transformada no se tuvo en cuenta para esta fase.

Figura 6.29: Transformada Watershed.

6.3. Implementaciéon en C# y Desarrollo de la Interfaz
Grafica

Una vez disefiado el algoritmo, se procedi6 a realizar una implementacién utili-
zando el entorno de desarrollo Visual Studio 2010, con el lenguaje C# y la biblioteca
de funciones OpenCV bajo las librerias de Emgu.

Open CV es una biblioteca libre de vision artificial que ha sido utilizada en infinidad
aplicaciones como: sistemas de seguridad con deteccién de movimiento y control de
procesos donde se requiere reconocimiento de objetos. Esto ha sido posible debido a
que su licencia permite que sea utilizada con fines comerciales. Lo anterior mencio-
nado motivé la exploracién de esta biblioteca, en el desarrollo de este proyecto.

Emgu CV es una plataforma cruzada .Net ligada a Open CV, permitiendo que las
funciones de Open CV sean llamadas desde .Net. Emgu es compatible con lenguajes

como C#.
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6.3.1. Diagramas de Casos de Uso

A continuacion se presenta la descripcién de los diagramas de casos de uso que
se crearon para orientar el desarrollo y la planificaciéon de las caracteristicas de la
herramienta software.

Pensando en la continuidad de la linea de hematologia del grupo GIIB, se ha dejado
planteado la consideracién de ampliar la deteccion también a 40x (ver figura [6.5])
para realizar a futuro conteo de glébulos blancos. Para el actual proyecto se consi-

der6 s6lo aumentos de 100x (ver capitulo Selecceién del Aumento).

A
1 Ver Ayuda HTML

. ] p <<includes>=
Realizar Detecciony] Deteccion de Eritrocitos), _ ____ _> Seleccionar Aumento
W <<include=>>__ - v
Guardar Imagen Deteccion Completa Seleccion de 100x

Figura 6.30: Diagramas de Casos de Uso.

Especialista
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6.3.2. Diagramas de Clases

Ventanalmagen

Program direccion : String Procesamiento

imagenoriginal :image imagenoriginal : Image<Bgr, Byte>
Ventanalmagen({nombre : String.direccion : String) imagenfinal : Image<Bgr, Byte>
adaptarimagen() aumento : Integer
click 40(sender: Object.e : Eventargs) [~~~ 77°% imagentemp : Image<Bgr, Byte>

Main(} click_100({sender : Object.e : EventArgs) i : Ventanalmagen
guardarimagen() imagentemp2 : Image<Bgr, Byte>
completad0_ltemClicked() - -
completal00_itemClicked(} Procesamiento(url : String)

1 = |preprocesamientoRGB()

cambiarimagen() -
preprocesamientoHSV()

TAN

1
1
: . = deteccionCitoplasma()

1 . ! 1 deteccionNucleos()
\:!, ! adaptarValor(valor : Integer)

VentanaAyuda VentanaPrincipal detecc!onSuloanost}
deteccionCompleta()
<. ......
VentanaAyuda(} VentanaPrincipal()
1 menultemCargarimagen_Click(Object.EventArgs)
me nulte mVerAyudaHtml_Click(Object, EventArgs)

menultemAcercade_Click(Object.EventArgs)

Figura 6.31: Diagrama de Clases.

6.3.3. Demostracion de la Herramienta Software

La interfaz gréfica fue creada pensando en una facil manipulacién por parte del
usuario. Consta de una ventana principal que se mantiene durante toda la ejecucién
(ﬁgura) y una ventana secundaria donde se realiza la deteccién celular y visua-
lizacién de resultados (figura ).

La ventana principal presenta un sencillo ment para acceder al directorio de las

imagenes que se desean cargar y a la ayuda acerca de la herramienta (figura[6.42).

73



. Hemasoft :: Bienvenideo

'Fl Cargar Imagen ]Q Ayuda

Software

Estado: Hemasoft Cargado

Figura 6.32: Ventana principal de la herramienta.

Con la opcién Cargar Imagen (figura [6.33) se accede al directorio de la imagen
que se desea analizar. La herramienta soporta los formatos JPG, PNG 6 BMP ya que

estos son los formatos que normalmente arrojan las cimaras de adquisicion.
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' Hemasoft :: Bienvenido E@u
#l CargarImagen | I Ayuda

Software de de

Estado: Hemasoft Cargado

Figura 6.33: Opcién Cargar Imagen.

I. Hemasoft :: Bienvenido | = & 2 |L

.
. Seleccione una imagen

- -
G@v . ¥ Libraries » Pictures » Sample Pictures - H Search Sample Pictures
- =

Organize » New folder =~ [0 9

't Favorites Pictures library
B Desktop Sample Pictures
j Downloads
4% Dropbox
'E_J‘ Recent Places

Arrange by:  Folder »

| Libraries Chrysanthemum Desert Hydrangeas Jellyfish
@ Documents

J! Music L
[ Pictures m
B Videos Penguins
i% Homegroup
o
Harmms ~ [ Archivos deImagen(*.BMP;JP ~ |

[ Open Ivl [ Cancel ]

Figura 6.34: Seleccion del directorio de la imagen.
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Una vez seleccionada la imagen, se activa la ventana secundaria donde se realiza
la visualizacién (figura [6.35]) y se dispone de un ment para realizar las operaciones
de deteccion. Se plantearon dos tipos de deteccion: la Deteccién de Eritrocitos que
enmarca el objetivo de este proyecto y de manera agregada se presenta la opcién
para visualizar una Deteccién Completa que muestra la deteccién de los eritrocitos

y leucocitos (ntcleos y citoplasmas).

B modificada PG = B R

[ Detectar Eritrocitos [ Deteccion Completa T Guardar Imagen

L]
,
Figura 6.35: Visualizacién Imagen.
Fuente: Este proyecto.

Ejemplo de la Deteccién de Eritrocitos en una imagen tomada a 100X de aumento:
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A modificada PG =
[T Deteccion Completa T Guardar Imagen
o >

ents 40x

[ Detectar Eritrocitos
ione aum

eleccione al

I —

Figura 6.36: Seleccién de aumento para la deteccion de eritrocitos.

B 41mG_o023PG =Nl X

[ Detectar Eritrocitos [ Deteccion Completa T Guardar Imagen

Figura 6.37: Deteccion de eritrocitos.

Ejemplo de la Detecciéon de Completa en una imagen tomada a 100X de aumento:
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B 2mmG_o0230pG (=] 5 [t

Figura 6.38: Selecciéon de aumento para la deteccion de todas las células.

0 41M6_0023pG =

[ Detectar Eritrocitos [T Deteccion Completa T Guardar Imagen

Figura 6.39: Deteccion de eritrocitos, citoplasmas y ntcleos de leucocitos.

Si se desea guardar los resultados, se puede realizar a través del ment Guardar
Imagen (figura[6.40]), se escoge el directorio y finalmente la herramienta muestra un

mensaje confirmando que la imagen ha sido guardada exitosamente (figura )
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Figura 6.41: Aviso de imagen guardada exitosamente.

La ayuda acerca de la herramienta se presenta en la ventana principal de la si-

guiente forma:
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-
. Hemasoft = Bienvenido
El CargarImagen | |G Ayuda
|. Acerca de Hemasoft
G} Ayuda HTML

Software de d

Estado: Hemasoft Cargade

Figura 6.42: Opcion de Ayuda.

rﬂwda M

Acerca de HemaSoft:

Esta hemamienta software fue desamollada
en la Universidad Industrial de Santander
bajo la direccién y patrocinio del Grupo de
Investigacidn en Ingenieria biomédicalG11B)
de la Escuela de Ingenieria de Sistemas.

Copyrights: Los autores se reservan todos los
derechos pemitidos por el reglamento de la
Universidad Industral de Sartander en la
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Figura 6.43: Ayuda acerca de la herramienta.

Para los fines de este proyecto, tanto en la Deteccién de Eritrocitos (figura [6.36)
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como en la Deteccién Completa (figura se debe especificar el aumento de 100x
tal y como se defini6 en la etapa de adquisicién (ver capitulo Seleccién de Au-
mento para la Captura).

Sin embargo y aunque no es considerado objetivo de este proyecto, se ha dejado in-
dicada la opcién a 40x para su ampliacién en trabajos futuros que analicen otro tipo
de células sanguineas como los glébulos blancos, los cuales si se visualizan a 40x
para conteos.

A continuacién se muestra los resultados del algoritmo usando una imagen a 40x:

I prueba_40PG = | B [t

Figura 6.44: Resultados de la deteccién completa a 40x.
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6.4. Pruebas del Algoritmo

6.4.1. Pruebas de Sensibilidad y Especificidad

Para las pruebas se seleccionaron 50 imédgenes a 100x teniendo en cuenta que re-
presentaran los tres tipos de células sanguineas e incluso manchas y/o particulas. La
tabla [6.2|indica los pardmetros tenidos en cuenta en la deteccion para los célcular los
indices de sensibilidad y especificidad y en las tablas 6.1y |6.3se presentan los indi-
cadores obtenidos en cada una de las imégenes. La sensibilidad indica la capacidad
del algoritmo para detectar como glébulos rojos aquellas células que realmente lo
son , y la especificidad indica la capacidad de no detectar como glébulos rojos a los

organismos que no lo son.
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Indicador Descripcion
VP (Verdaderos +) Globulos Rojos detectados.
VN (Verdaderos -) | Organismos que NO son GR, y NO se detectaron como GR.
FP (Falsos +) Organismos que NO son GR, y SE detectaron como GR.
EN (Falsos -) Glébulos Rojos NO detectados.

Cuadro 6.2: Descripcion de Indicadores.

Aumento Muestra VP | VN | FP | EN
Muestral | 45 3 0 6
Muestra2 | 37 3 0 9
Muestra 3 | 42 3 0 5
Muestra4 | 54 3 0 0
Muestra5 | 38 3 0 1

100X Muestra 6 | 54 5 0 2
Muestra7 | 48 3 0 1
Muestra 8 | 48 0 0 2
Muestra9 | 52 4 0 3

Muestra 10 | 54 2 0 4
Muestra 11 | 48 3 0 1
Muestra 12 | 45 2 0 2
Muestra 13 | 40 7 0 0
Muestra 14 | 42 2 0 1
Muestra 15 | 42 1 0 0
Muestra 16 | 40 4 0 0
Muestra 17 | 34 4 0 4
Muestra 18 | 41 6 0 2
Muestra 19 | 30 7 0 | 15
Muestra 20 | 19 9 0 8
Muestra 21 | 24 3 1 16
Muestra 22 | 20 3 2 | 18
Muestra 23 | 27 6 2 |12
Muestra 24 | 29 3 0 7
Muestra 25 | 32 5 1 2

Cuadpro 6.1: Pruebas del Algoritmo en C#.
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Aumento Muestra VP | VN | FP | EN
Muestra 26 | 35 2 0 2
Muestra 27 | 37 3 0 3
Muestra 28 | 30 1 0 2
Muestra 29 | 34 1 2 7
Muestra 30 | 20 1 1 12

100X Muestra 31 | 28 3 0 6
Muestra 32 | 12 3 0 | 15
Muestra 33 | 16 5 0 | 10
Muestra34 | 20 1 0 12
Muestra 35 | 30 4 0 4
Muestra 36 | 38 2 0 3
Muestra 37 | 28 3 1 10
Muestra 38 | 20 4 0 | 10
Muestra 39 | 15 2 0 14
Muestra 40 | 18 3 0 12
Muestra 4l | 17 5 0 | 20
Muestra 42 | 28 4 0 4
Muestra43 | 30 1 0 4
Muestrad44 | 36 2 0 0
Muestra 45 | 38 1 0 1
Muestra 46 | 17 1 0 | 20
Muestra 47 | 31 4 0 1
Muestra 48 | 22 1 2 1
Muestra49 | 35 4 0 1
Muestra 50 | 30 2 0 1

TOTAL 1650 | 157 | 12 | 296

Cuadro 6.3: Pruebas del Algoritmo en C#.

Sensibilidad =

VP

1650

* 100 = 84,78 %

Especificidad =

VN

VP+EN _ 1650 + 29

157

* 100 = 92,89 %

VN+EP 157 +12

6.1)

(6.2)

Las pruebas realizadas arrojaron un 84,78 % de sensibilidad, esto evidencia que

84



los defectos en la tincién del frotis (ver capitulo ) ocasiona que en algunos casos
el algoritmo no detecte correctamente la totalidad de glébulos rojos, sin embargo
la especificidad del 92,89 % indica que la gran mayoria de las células que fueron

detectadas como glébulos rojos, en realidad lo eran.
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7. Conclusiones y Recomendaciones

7.1.

Conclusiones

a calidad del extendido sanguineo, las caracteristicas 6pticas del microscopio
La calidad del extendid 1 terist ticas del

y las condiciones de iluminacién son pardmetros esenciales a tener en cuenta
para garantizar el éxito en la captura de las imagenes y mejoran el resultado en

las etapas posteriores de preprocesamiento y segmentacion.

Las imagenes capturadas a 100x poseen mejor separacién entre las células, ofre-
cen mayor detalle en cuanto a la forma, color y presentan mayor diferenciaciéon
entre las glébulos rojos y el fondo respecto a las imagenes capturadas a 40X;
ésto hizo que para el desarrollo de éste proyecto resultara mas ttil utilizar el

aumento de 100x.

Con las pruebas realizadas se encontré que la Morfologia Matematica y la Um-
bralizacién por si solas no costituyen una técnica efectiva para la segmentaciéon
de células, sin embargo la combinacién entre ellas, si se complementan logran-

do mejores resultados.

La presencia de glébulos rojos superpuestos se da en regiones especificas de la

placa sanguinea y estd directamente relacionada con la técnica de preparacion
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7.2.

del extendido. Dado que éste tltimo proceso es realizado de forma manual, la
superposicion constituy6 un fenémeno no cuantificable dentro de los alcances

de este proyecto.

Matlab permiti6 realizar pruebas y simulaciones de las técnicas seleccionadas
para realizar procesamiento de imégenes, ésto facilité guiar su posterior imple-

mentacion en C# y desarrollo de la herramienta.

Recomendaciones

La no existencia de una base de datos de imédgenes estdndar en el area de he-
matologia hizo necesario llevar a cabo el proceso adquisicion por parte de los
autores. Se recomienda la divulgacién y libre uso de las imdgenes generadas
en este proyecto para efectos de facilitar pruebas y contrastar resultados con

otros métodos 4.

Se recomienda la automatizacién del barrido de la placa bajo microscopio con
el fin de apoyar el recorrido visual que debe realizar el especialista para la

observacién de la morfologia de las células.

Actualmente las condiciones de los extendidos son muy variables y no en to-
dos los casos se logra una distribucién adecuada de las células ni condiciones
6ptimas de coloracién; se recomienda la automatizacién de éste proceso con el
fin de lograr extendidos mds uniformes, reducir el tiempo que el especialista

dedica a ésta labor dejandole mas espacio el analisis y diagndstico.

Se recomienda estudiar a profundidad la Transformada Watershed con el fin

de abordar el problema de la superposicién de glébulos rojos.

“Disponible en las Bases de Datos del Grupo de Investigacion en Ingenieria Biomédica
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» El tinte de mayor uso en los laboratorios es el Wright. Sin embargo en el desa-
rrollo de esta investigacion se encontré evidencia de la realizacién de pruebas
utilizando el tinte May Grunwlad Giemsa. Se recomienda hacer pruebas con
imagenes de células tefiidas con este tinte, el cual ofrece mayor diferenciacion

de color en los glébulos rojos.

88



8. Impactos en la Comunidad Cientifica

En desarrollo de este proyecto se realizaron 3 articulos que fueron aceptados en

los eventos descritos a continuacion:

» SIPAIM 2011: VII Seminario Internacional de Procesamiento y Andlisis de In-
formacion Médica.
Titulo del Articulo: Deteccion de Glébulos Rojos en Imagenes Microscépicas de
Células Sanguineas.
Modalidad: Poster.
Autores: Lizeth Castellanos, Luis Hasbén y Lina Garcés.

Ciudad y fecha: Bucaramanga, Colombia, 5-7 de diciembre del 2011.
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RESUMEN
El anélisis de los gléhuloﬁ m}‘fs es utilizado a nivel clinico para el diagnéstico de enfermedades
en el drea de hem: nque en sus inicios era realizado de forma manual, hoy en dia

existen equlpos auluma |zadns que dan soporte al conteo celular, parte im) rtante de este
andlisis. A pesar de su utilidad, representan un alto costo en mantenimiento, consumo de
reactivos no permiten la ‘observacién celular. Teniendo en cuenta las anteriores
consideraciones se one un método computacional para la deteccién de glébulos rojos
basado en tratamiento digital de imagenes utilizando técnicas de segmentacién y morfologia

Palabras Claves:

Glébulos Rojos,

INTRODUCCION

Los laboratorios clinicos de Colombia tienen gran demanda de hemogramas. como parte del
diagnostico de un pacienta. Esta examen exprasa el numero, de los
'sanguineos; racoge el numsro de nlobulns rojos, U8
los cuales son n la de de los
glébulos rojos en la sangre. Los glébulos rojos constituyen elrededor del 96% de los elementos formes,
carecen de nicleo, tienen forma de disco bicéncavo y su radio varia entre 5y 7,5 um [2].

@ Indices

En sus inicios los conteos celulares se realizaban mediante Ia técnica manual por medio de la

a través de un utilizando un teclado conocido como contador hematol6gico
para registrar el nimero de células contadas, y una placa rectangular de cristal conacida como camara
de Neubauer [3]. Esta placa posee unas divisiones en las cuales se pueden observar y contar células
de acuerdo a esténdares médicos ya definidos [4].

En la actualidad el proceso de conteo se realiza de
forma automética mediante equipos que funcionan
bajo los principios de Impedancia Eléctrica [5] 6
Citomeiria de Fljo [1]. Estos equipos se
encuentran calbrados de acuerdo a rangos de
indicadores normales  establecidos por el
fabricants, cuando un resultado se encuentra fuera
de dicho rango, el especialista debe recurrir a la
observacién bajo microscopio para verificar el
conteo y estado de las células, por lo cual se
requiere invertir mas tiempo y esfuerzo. Esho
evidencia la necesidad un meétodo que permita Ia
observacién celular. Como aporte inicial a este
propésito se ha planteado este trabajo para
realizar deteccién de globulos rojos a partir de
técnicas para el tratamiento digital de imégenes [B]

Existen estudios ori la [7], [8] y casos
documentados en donde alin es nscesar\o la ohservaclén por microscopio [9].

Flgura 1.Enitrocitos en masa y un leucocito
Atlas de Hematologla. G.A McDonaid

METODOLOGIA
Para la seleccién de las técnicas adecuadas en el tratamiento digital de imégenes, fue necesaria la

revision del estado del arte relacionada con el analisis de imagenes microscopicas [10]. En el desarrollo
del método se utilizé matlab y el Toolbox de procesamiento de imégenes [11] .

Preprocesamlento

< Transformacion a escale El objetivo del preprocesamiento fue mejorar la calidad de

de grises. la imagen para realzar el contraste entre las células y el
* Complemento de I3 fondo, definir mejor los bordes, y disminuir ruido.
imagen.

Las iméagenes se transformaron a escala de grises con

para evitar no deseados de las

icas; se hizo un suavizado utilizando

un filtrado por mediana con un kernel de tamaiio 5 para

eliminar ruido sin disminuir la calidad de los bordes de los

objetos, finalmente se eliminé el fondo de la imagen con
una apertura.

* Suavizado de Imagen.

« Eliminacin del Fondo
* Umbralizacién
* Deteccién de Bordes

En esta etapa se filtraron los niveles de Intensidad con un
ajuste de histograma de tal forma que se eliminaron
aquellos objetos que tenlan un nivel de intensidad
diferente al de los glébulos rojos, y junto con una apertura

ica se logré resaltar aquelios objetos que estaban
en el rango nomal de tamafio de los glébulos rojos, de
esta forma se evitd segmentar los citoplasmas de los
glébulos blancos.
En la umbralizacién de la imagen se utilizé el método de
umbralizacién estadistica Otsu [12]; culminados los
anteriores procesos, quedaron algunas deficiencias en la
imagen que fueron solucionadas con relleno de iméagenes
a partir de la funcién imfill [13] y operaciones morfalégicas
‘como apertura y clerre utilizando elementos estructurantes
tipo disco. Para la deteccién de bordes se usé un filtrado
espacial con el kernel conocido como ‘Laplacian of
gaussian’ o ‘log’ [14].

« Graficaci6n del borde
sobre [ imagen original

Figura 2.

Disefio del Algaritmo

Post-Procesamlento

Se utiliz6 la informacién contenida en la matriz de los bordes y se graficaron los puntos sobre la imagen
original .

Universidad

Industrial de
Santander

RESULTADOS

Se utilzs un conjurto de 30 i |msgenss para realizar las pruebas del algoritmo, éstas fueron adquiridas
con una camara Se usaron placas de muestras de sangre
periférica tefiidas con tinte anhl a una resolucion de 640x480 pixeles y un aumento de 100x en un
microscopio dptico utilizando Iiquido de inmersién; en las imégenes se encontraban presentes glébulos
rojos, globulos blancos, plaquetas y algunos residuos celulares.

Flgura 3. Deteccion de glébulos rojos en presencia de leucocitos y otros organelos celulares

DISCUSION

Este trabajo estuvo orlentado a la deteccién de globulos rojos en Imégenes microscépicas y atn no
permite la clasificacién de las diferentes patologlas asociadas a estas células, sin embargo la deteccion
constituye el primer avance para poder realizar a futuro conteo celular y estudios morfol6gicos.
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Procesamiento de Imagenes.

DETECCION DE GLOBULOS ROJOS USANDO
TECNICAS DE PROCESAMIENTO Y ANALISIS
DE IMAGENES MICROSCOPICAS

Castellanos, Lizeth., Hasbon, Luis y Bautista Lola.
castellanoslizan@gmail. com, luishasbon@gmail.com
Universidad Industrial de Santander
Grupo de Investigacion en Ingenieria Biomédica GIIB

Resumen— El niimero, tamafio y distribucion de células
sanguineas proporciona informacién importante para el
diagnéstico médico. Los tres tipos de células presentes en la
sangre son: eritrocitos (globulos rojos), leucocitos (globulos
blancos) y trombocitos (plaquetas).

Entre las técnicas existentes para el andlisis de estas células se
encuentra el método manual o convencional y los equipos
automatizados. A pesar de su utilidad, estos equipos
representan un alto costo en mantenimiento y consumo de
reactivos para los centros de diagnostico, ademas, no permiten
la observacion celular. Para ayudar a solucionar parte de este
problema, se hizo una revision del estado del arte de las
técnicas de procesamiento digital de imdgenes utilizadas en
microscopia, para aplicarlas en la deteccion de eritrocitos, ya
que éstos, en conjunto con la hemoglobina y el hematdcrito, se
utilizan para diagnosticar normalidad, anemia o policitemia en
pacientes. Se presentan los algoritmos encontrados en la
literatura, y el método propuesto a partir de las técnicas
seleccionadas para finalmente llegar a la deteccion y conteo de
eritrocitos.

Indice de Términos—
Deteccion, Globulos Rojos, hematologia, Procesamiento
digital de Imagenes.

I. INTRODUCCION

El proceso de conteo celular sanguineo
(hemograma), se realiza de forma automatica
mediante equipos que funcionan bajo los principios
de Impedancia Eléctrica [1] 6 Citometria de Flujo
[2]. Estos equipos se encuentran calibrados de
acuerdo a un rango de indicadores normales
establecidos por el fabricante. Cuando el conteo se
encuentra fuera de dicho rango, el especialista debe
recurrir a la observacion bajo microscopio, para
verificar el estado de las células, por lo cual
requiere invertir mas tiempo y esfuerzo.

La observaciéon bajo microscopio se¢ realiza a
partir de un frotis de sangre periférica [3]. El frotis
proporciona informacién acerca del numero y la
forma de las células sanguineas y constituye un
complemento del hemograma, en el diagnéstico,
tratamiento y seguimiento de la mayoria de las
enfermedades hematoldgicas. Este proceso depende
de la habilidad del especialista y puede ser agotador
debido a la gran demanda de hemogramas diarios en
los centros clinicos.

El tratamiento digital de imagenes constituye una
opcidn para dar soporte al proceso de lectura visual
y apoyar asi el diagndstico por parte del
especialista. En los ultimos 20 afios varios grupos
investigadores se han enfocado en el desarrollo de
sistemas computarizados, que puedan analizar
imagenes médicas con el fin de extracr informacioén
util al médico profesional [4].

De acuerdo con la revision del estado del arte
realizada en esta investigacion, se determinaron las
técnicas mas adecuadas con el fin de proponer un
algoritmo que permita realizar la deteccion de
globulos rojos en imagenes de células sanguineas.

II. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

Para llegar hasta una adecuada segmentacion se
hace necesario abarcar las primeras etapas del
procesamiento digital de imagenes: Adquisicion,
Preprocesamiento y Segmentacion [5]

A. Preprocesamiento
En las imdgenes microscopicas son frecuentes los
siguientes defectos:
e Imdgenes ruidosas.
e Tluminacion no uniforme.

Primer Seminario Taller Latinoamericano de Instrumentacion, Control y Telecomunicaciones SICOTEL 2012
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Procesamiento de Iméagenes.

e Insuficiente iluminacién en las esquinas [6].

Una técnica comun para mejorar la imagen son
los filtros, dentro de esta investigacion se encontrd
que el mas utilizado para reducir el ruido es el filtro
de la mediana [7-12]. Este filtro es una técnica no
lincal, en donde la mediana es calculada,
clasificando primero todos los valores de los pixeles
de las vecindades cercanas en orden numérico [12].
En [13] se menciona el uso del filtro kuwahara para
realizar el preprocesamiento.

En csta ctapa es importante definir el modelo de
color. En [14] se afirma que la representaciéon en
escala de grises es la mas adecuada dada la
variacion cromatica que se presenta en el frotis. En
[13] el autor utiliza el modelo de color HSI, con el
cual se mejora la robustez contra fluctuaciones de
la tinciéon e iluminacion, logrando en todas las
imagenes el mismo color y brillo.

B. Segmentacion

La segmentacion es un 4rea activa de
investigaciéon en analisis de imagenes médicas [14].
Entre los métodos y técnicas que existen, cabe
mencionar: umbralizacion, detecciéon de bordes,
clustering k-means, y crecimiento de regiones. En la
figura 1(a) se resumen las técnicas de segmentacion
utilizadas en los ultimos 11 afios, especificamente
para el tratamiento digital de imagenes
microscopicas de células sanguineas.

Una de las técnicas que ha mantenido su uso ha
sido la umbralizacion. Su objetivo es extraer un
objeto del fondo basado en la distribucién de los
niveles de grises. Aunque ha sido una de las
técnicas mas utilizadas [7]-[12]-[13]-[15]-[16]-[17]
[18-23], algunos autores seflalan deben ser
combinadas con operaciones de morfologia
matemaética para mejorar la segmentacion [24].

La Morfologia Matemadtica trabaja directamente
sobre la escala de grises de la imagen y utiliza la
informacién del tamafio de las células [4]-[7]-[10]-
[11]-[12]-[13]-[15]-[17]-[18]-[19]-[22]-[26]-[27].
Esta técnica ofrece una fuerte herramienta para
extraer componentes utiles en la representacion y
descripcion de formas de una region tales como
limites, estructuras y texturas [24]. En la actualidad
ha sido utilizada en aplicaciones médicas para el

analisis de imagenes celulares [25].

Dentro de la segmentacion de células también se
considera la Deteccion de Bordes. El detector de
bordes Canny es reconocido por su eficacia [26].
En la figura 1(a) sec muestra ¢l uso general de la
técnica de deteccion de bordes en las
investigaciones consultadas, en la figura 1(b) se
especifica que el 70% de esas investigaciones han
hecho uso del filtro canny [7]-[15]-[17]-[19]-[26]-
[33]-[34], el 20% han usado el filtro laplaciano
[12]- [17], y el 10% el filtro prewit [12].

El 87% de las investigaciones que exploraron el
uso de transformadas (Fig.1(a) y Fig.1(c)) usaron la
transformada watershed para solucionar el problema
de la superposicion de glébulos rojos [4]-[12]-[15]-
[17]-[19]-[20]-[21]-[23]-[27-32], mientras que el
13% usé la transformada Hough para detectar
formas circulares de radio especifico [7]-[29], sin
embargo esta técnica no funciona en todos los casos
ya que la forma de los glébulos rojos no siempre es
totalmente circular.

Algunos métodos de segmentacion cuyo uso no
fue tan frecuente encontrar, son el k-means y level-
set. El método k-means [21]-[27], esta basado en
técnicas de clustering para segmentar todos los 3
tipos de células sanguineas; en [27] este método
arrojo buenos resultados, sin embargo los tiempos
de procesamiento y andlisis fueron altos. El método
level-set fue utilizado en [13] para la segmentacién
de contornos de leucocitos.

IIL. METODO PROPUESTO

A. Adgquisicion de la Imagen
Se usé extendidos de sangre periférica tefiidos
con Wright y una camara digital adaptada a un
microscopio optico.
e Referencia microscopio: Nikon eclipse 551
e Referencia cadmara: Cannon EOS REBELXS
1000D, aprox 10.10 megapixeles efectivos,
formato de imagen JPEG.
Se hicieron capturas a 40X y a 100X.
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Técnicas de Segmentacion en Imigenes de Células Sanguineas
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Transformadas
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(c). Ampliacion uso de Transformadas.

Fig. 1. Técnicas de Segmentacion usadas en Iméagenes de células sanguineas.

B. Preprocesamiento de Glébulos Blancos y
Plaquetas

Para esta investigacion se usé Matlab 7.13
(R2011b). La imagen adquirida se convierte del
modelo de color RGB al modelo HSV, se extrae ¢l
canal S por tener mayor contraste en la distribucion
del histograma. Asi se facilita la segmentacion.

Se realiza un filtrado sobre el canal S utilizando el
filtro de la mediana para eliminar el ruido y
suavizar la imagen. Finalmente se convierte la
imagen a escala de grises para reducir el tiempo de
computo y se determina la imagen complemento
para resaltar con altas intensidades los objetos de
interés, frente al fondo con bajas intensidades

(Fig.2).

(a). Imagen Original.  (b). Conversion RGB a HSV.

(c). Extraccion del canal S (d). Conversion a grises.
Fig. 2. Preprocesamiento de Globulos Blancos y Plaquetas

C. Segmentacion de Globulos Blancos y
Plaquetas.

Con los resultados obtenidos en el
preprocesamiento se procede a realizar la
segmentacion para separar y agrupar los elementos.
Con un ajuste del histograma se resaltan los objetos
de mayor intensidad como nucleos y plaquetas
(Fig.3).

Fig. 3. Ajuste del histograma.

Se filtran las plaquetas y posibles residuos
pequeiios con morfologia matematica: un elemento
estructurante tipo disco y una operacion de apertura

(Fig4).

Fig. 4. Nucleos de los globulos blancos
Una vez agrupados los ntcleos, se procede a
definir sus contornos con el uso del filtro canny. La
figura 5 se encuentra ampliada para observar de
mejor forma los resultados.
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Fig. 5. Detector de Bordes Canny
La segmentacion de los globulos blancos finaliza
con una dilatacién morfologica, para esto se define
un elemento estructurante tipo disco con el fin de
dilatar los nucleos y asi eliminar parte del
citoplasma que los contiene (Fig. 6).

Fig. 6. Dilatacion morfologica.

D. Preprocesamiento de Glébulos Rojos

Para los glébulos rojos se trabaja en el modelo de
color RGB de la imagen original y se extrae ¢l canal
verde por ser el que mejor contraste ofrece para
observar este tipo de células. Sobre este canal, se
aplica el filtro de la mediana para realizar el
suavizado y se halla el complemento de la imagen
para obtener altas intensidades en las células de
interés (Fig.7).

(a). Canal Verde (b). Imagen Complemento
Fig. 7. Preprocesamiento de Globulos Rojos

Se realiza una apertura morfoldgica sobre toda la
imagen con el fin de extracr una mascara
aproximada del fondo. Sustrayendo dicho fondo de
la Fig 7(b) se mejora la iluminacion (Fig.8).

l

Fig. 8. Correccion de la iluminacion.

E. Segmentacion de Glébulos Rojos
A partir de la imagen obtenida en el
preprocesamiento anterior, se da paso a la deteccion
de los globulos rojos. Se inicia con un ajuste del
histograma para ecliminar intensidades menores a la
intensidad presente en los glébulos rojos (Fig.9).

Fig. 9. Ajuste del histograma
Después se procede a ecliminar todos los
elementos que no son globulos rojos. Para esto se
realiza una resta binaria entre las imagenes de la
figura 9 y 6, logrando asi eliminar los nucleos
(Fig.10).

Fig. 10. Remocién de ntcleos de globulos blancos
Se procede a realizar la deteccion de los
citoplasmas con ayuda de una apertura morfologica
y un elemento estructurante tipo disco (Fig.11). Con
una resta binaria sobre la imagen de las figuras 10
y 11 se realiza la remocién de citoplasmas de
globulos blancos (Fig.12).

Fig. 11. Deteccion citoplasmas. Fig. 12. Remocién de citoplasmas
En esta etapa aun es posible que queden pequefios
residuos de citoplasma, cumulos de plaquetas y
pequefios huecos dentro de los glébulos rojos.
Aplicando morfologia matematica se corrigen estos
detalles: con un cierre morfoldgico se rellenan los
centros que quedan dentro de los glébulos rojos y
con esto se facilita la deteccion de bordes; con una
apertura morfologica se eliminan los eclementos
pequefios (Fig.13).

Fig. 13. Remocién de plaquetas y elementos pequefios.
Finalmente se realiza el conteo de los glébulos
rojos detectados, esto se logra realizando la
deteccion de cada region blanca como una célula.
(Fig.14).
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Fig. 14. Conteo de Globulos Rojos

IV. PRUEBAS

Se seleccionaron 10 imagenes de diferentes placas
a diferente aumento (40X y 100X).

El método propuesto posee una sensibilidad
maxima, esto indica que las células que fueron
identificadas como globulos rojos, realmente lo
eran. La especificidad de 0,9233 representa que en
algunos casos no se detectd la totalidad de los
globulos rojos presentes.

Aumento| Muestra |Verdaderos +| Verdaderos -| Falsos + | Falsos -
Muestra 1 173 1 0 32
Muestra 2 243 21 0 6
40X Muestra 3 260 10 0 7
Muestra 4 242 12 0 18
Muestra § 251 14 0 0
Muestra 6 22 3 0 16
Muestra 7 19 1 0 10
100X Muestra 8 16 3 0 17
Muestra 9 46 2 0 1
Muestra 10 28 2 0 1
Total 1300 79 0 108

(a). Indicadores de Conteo de Globulos Rojos

[Especificidad | 0,9233]
|Sen5ibi|idad 1

(a). Indices de Especificidad y Sensibilidad
Fig. 16. Analisis de Resultados.

V. CONCLUSIONES

Con la realizacion de esta investigacion y las
pruecbas realizadas se encontré que no existe un
unico método efectivo en la segmentacion de
células sanguineas, ya que los métodos mas
complejos requieren mayor tiempo computacional
tal y como se encuentra referenciado en la literatura,
y en cuanto a los métodos rapidos se encontrd que
deben ser combinados entre si para obtener el
resultado descado.

Las condiciones de captura de las imagenes
microscopicas determinan la complejidad en el
preprocesamiento. Para este trabajo la no existencia
de una base de datos de imagenes estandar hizo
necesario llevar a cabo este proceso por parte de los
autores. Se recomienda la creacién de una base de

datos de imagenes hematoldgicas estandar y de libre
uso para efectos de pruebas en esta area.
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R : La biometria hemdtica es uno de los estudios que con mas frecuencia se solicita al laboratorio, tanto en los
pacientes ambulatorios como en los hospitalizados; asimismo, es el primer examen al que se enfrenta el especialista en
la valoracion diagnéstica de un paciente. Aunque se considera como un solo examen de laboratorio, en realidad
valora tres lineas celulares: serie roja, serie blanca y plaquetas. El andlisis de la serie roja involucra el conteo celular

como proceso importante previo al diagnéstico de enfermedades sangui Existen equip tomatizados que
brindan soporte a este proceso, sin embargo no permiten la observacién de la morfologia celular, por esta razén para
emitir un diagndstico acertado, el especialista debe compl el andlisis del equipo con la inspeccion visual de

las células a través de un frotis de sangre periférica. El objetivo de este trabajo es realizar la deteccion de glébulos
rojos y dar soporte al proceso de lectura de la placa, para esto, se capturan imdgenes parciales de la regién éptima
donde se suele realizar la observacion. A partir de estas imdgenes se se procede a realizar la deteccion y conteo de
globulos rojos utilizando técnicas de procesamiento digital de imdgenes y finalmente se obtiene uma placa virtual de
la imagen completa de la region utilizando algoritmos de reconstruccion.

Palabras-clave: Globulos Rojos, Morfologia, Placa Virtual, Proc iento de imdgenes, Sangre periférica.

1. INTRODUCCION

El proceso de conteo celular sanguineo (hemograma), se realiza de forma automatica mediante equipos que
funcionan bajo los principios de Impedancia Eléctrica Ford (1992), 6 Citometria de Fluyjo CELL-DYN (2005). Estos
equipos se encuentran calibrados de acuerdo a un rango de indicadores normales establecidos por el fabricante. Cuando
el conteo se encuentra fuera de dicho rango, el especialista debe recurrir a la observacién bajo microscopio, para
verificar el estado de las células, por lo cual se requiere invertir més tiempo y esfuerzo.

La observacion bajo microscopio se realiza a partir de un frotis de sangre periférica Pérez (2005). Este examen
proporciona informacién acerca del mimero y la forma de las células sanguineas a través de la observacién de un
extendido sanguineo por parte de un especialista. Asimismo, constituye un complemento muy Witil del hemograma, pues
apoya el diagndstico, tratamiento y seguimiento de la mayoria de las enfermedades hematoldgicas. Este proceso
depende de la habilidad del especialista y puede ser agotador debido a la gran demanda de hemogramas diarios en los
centros clinicos de Colombia.

El tratamiento digital de imégenes constituye una opcién para dar soporte al proceso de lectura visual y apoyar asi
el diagndstico por parte del especialista. En los dltimos 20 afios varios grupos de investigadores se han enfocado en el
desarrollo de sistemas computarizados, que puedan analizar diferentes tipos de imédgenes médicas con el fin de extraer
informacién 1til al médico profesional Adollah et al (2008). Existen estudios orientados a la deteccién de células
sanguineas Bergen et al (2008), Priyankara et al (2007) y casos documentados en donde ain es necesario la
observacion por microscopio Bain (2005).

2. PROBLEMATICA
A pesar de su utilidad, los equipos de conteo automatico representan un alto costo en mantenimiento y consumo de
reactivos para centros de diagnéstico en zonas apartadas de Colombia, y no permiten el anélisis visual de las células.

Para este andlisis es necesario realizar un extendido de sangre periférica Mufioz et al (2005) donde se analiza la
morfologfa celular; el esfuerzo y tiempo invertido por un especialista en este proceso es agotador y puede llevar a
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errores, pero es necesario cuando se desea verificar los resultados de un equipo que presenta alarmas, o se desconfia de
sus resultados.

Debido a la condicién geogréfica de Colombia, son frecuentes los casos de enfermedades tropicales como la
malaria en zonas apartadas del pais; la falta de especialistas y equipos adecuados en estos lugares, y los tipos de analisis
que requieren estas enfermedades, llevan a que los extendidos de sangre periférica sean enviados a laboratorios
especializados en las ciudades principales, generando alli, una carga laboral para los especialistas, aumentando la
posibilidad del error humano, y disminuyendo la calidad de los resultados.

Ademés de lo anterior, al enviar los extendidos desde lugares remotos del pais, recorren grandes distancias antes de
llegar a los laboratorios, ocasionando un retraso en el diagndstico y tratamiento del paciente y se exponen a dafios
fisicos que alteran los resultados de los anlisis.

3. METODOLOGIA

En el desarrollo de este trabajo se hace uso de técnicas para el tratamiento digital de imagenes Gonzilez et al (2004)
y se hace uso especial de las técnicas que han sido utilizadas en imAgenes de histologia Rojas (2005). El tratamiento
digital de imdgenes es un campo de investigacion relacionado con la computacién que nace del interés por mejorar la
cantidad y calidad de la informaci6én que transmite una imagen para una adecuada interpretacién de ésta; y a su vez, el
procesamiento de los datos de la imagen, para su transmision, almacenamiento y representacion por parte de sistemas
especializados Gonzalez (2002).

La metodologia propuesta estd dividida en cuatro etapas orientadas a los procesos principales que se realizaron en
este trabajo; adquisicién de las imégenes, preprocesamiento, segmentacion, conteo de glébulos rojos y pruebas del
algoritmo Fig.(1) y una etapa de reconstruccién placa virtual Fig.(17). Se presenta un enfoque mixto, en principio
cualitativo en las etapas de adquisicién y parte del preprocesamiento y en etapas posteriores de cardcter cuantitativo
como es en la segmentacion y anélisis de resultados.

LAnquwsu:\on deimagen

\ R'Gs | sV J}

Segmentacion de

Ncleos de glébuios

Blancos, plaquetas
E impurezas

B

Segmentacion de
Ciloplasmas de
Glébulos blancos

Segmentacién

Segmentacién de Glébulos rojos |

J

Representacién y conteo
{ de globulos rojos

Figura 1, Diagrama de Proceso de Segmentacién de Globulos Rojos
3.1. Adquisicién de la Imagen

Las imagenes fueron adquiridas a partir de extendidos de sangre periférica humana tinturadas previamente con
Wright, dichas muestras fueron facilitadas por el banco de sangre del Hospital Universitario de Santander. La captura
de las imdgenes se realiz6 en el Laboratorio de Biologia Reproductiva de Vertebrados de la Universidad Industrial de
Santander, con una camara profesional adaptada a un microscopio dptico utilizando un aumento de 40 y 100x sobre el
objetivo, luz artificial y una conexidn por interfaz USB a un computador con software especializado Fig.(2).

e Referencia microscopio: Nikon eclipse 551
e Referencia cdmara: Cannon EOS REBELXS 1000D.

Figura 2. Montaje para la Adquisicién de Imédgenes
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3.2. Preprocesamiento y Segmentacién.

El objetivo inicial del preprocesamiento es mejorar la calidad de la imagen adquirida. Esta etapa es necesaria
debido a que en las imégenes microscdpicas es frecuentes encontrar defectos como: Imédgenes ruidosas, Iluminacién no
uniforme, variaciones en la intensidad causadas por las condiciones de tintura Silva (2006).

En computacion visual, la segmentacién se refiere al proceso de particionar una imagen digital dentro de multiples
regiones. Su objetivo es simplificar y/o cambiar la representacion de la imagen en algo mas significativo y facil de
analizar Adollah et al (2008). En estas dos etapas se usé Matlab 7.13 (R2011b) y el Toolbox de procesamiento de
imagenes The Mathworks Inc (1998).

3.2.1. Prepr iento de Glébulos Blancos y Plaquetas.

Dentro de las imdgenes capturadas se encontraron aberraciones cromdticas, como puntos negros, manchas y
suciedad, asi como el ruido originado por los glébulos blancos, las plaquetas y la variacién en la iluminacién debido a la
técnica de tincién usada en cada placa.

La imagen adquirida se convierte del modelo de color RGB al modelo HSV, se extrae el canal S por tener mayor
contraste en la distribucién del histograma y de esta forma se logra resaltar las impurezas antes mencionadas debido a
que estas presentan los colores con mayor saturacion en el canal S. Asi se facilita la segmentacion.

Se realiza un filtrado sobre el canal S utilizando el filtro de la mediana para eliminar parte del ruido de la imagen
original y suavizarla. Finalmente después de realizar esta mejora, se convierte la imagen a escala de grises para reducir
el tiempo de cémputo en la segmentacion, y se determina la imagen complemento para resaltar con altas intensidades
los objetos de interés, frente al fondo con bajas intensidades Fig.(3).

(a). Imagen Original

(b). Conversion RGB a HSV

(). Extraccién y Suavisado del canal S.  (d), Conversion a escala de grises.
Figura 3. Preprocesamiento de Gl6bulos Blancos y Plaquetas
3.2.2, Segmentacién de Glébulos Blancos y Plaquetas.
Con los resultados obtenidos en el preprocesamiento se procede a realizar la segmentacidn para separar y agrupar
los elementos en el siguiente orden: primero los elementos de mayor intensidad como micleos de glébulos blancos y

plaquetas para después los de menor intensidad como citoplasmas de globulos blancos y los gldbulos rojos. Con un
ajuste del histograma se resaltan los objetos de mayor intensidad como nucleos y plaquetas Fig.(4).

Figura 4. Ajuste del histograma.
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Con morfologia matematica se filtran las plaquetas y posibles residuos pequefios, para esto se define un elemento
estructurante de tipo disco y se realiza una apertura sobre la imagen binaria de la figura 4. El tamafio del elemento
estructurante se encuentra en funcién del aumento que estd definido como entrada del usuario (puede ser de 40X 6
100X) y la resolucién de la imagen Fig.(5).

Figura 5. Nicleos de los glébulos blancos

Una vez agrupados los ntcleos, se procede a definir sus contornos, mediante deteccién de bordes con el uso del
filtro canny. La figura 6 se encuentra ampliada para observar de mejor forma los resultados.

Figura 6. Detector de Bordes Canny

La segmentacién de los glébulos blancos finaliza con una dilatacién morfoldgica, para esto se define un elemento
estructurante tipo disco con el fin de dilatar los niicleos y asi eliminar parte del citoplasma que los contiene Fig.(7).

Figura 7. Dilatacién morfolégica.

3.2.3. Preprocesamiento de Glébulos Rojos.

Para los glébulos rojos se trabaja en el modelo de color RGB de la imagen original y se extrae el canal verde por ser
el que mejor contraste ofrece para observar este tipo de células. Una vez extraido el canal verde, se aplica el filtro de la
mediana para realizar el suavizado y se halla el complemento de la imagen para obtener altas intensidades en las células
de interés Fig.(8).
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(a). Extracciény suavisado del canal Verde. (). Complemento de la Imagen anterior.

Figura 8. Preprocesamiento de Glébulos Rojos.

Se realiza una apertura morfoldgica sobre toda la imagen con el fin de extraer una méscara aproximada del fondo.
Sustrayendo dicho fondo de la Fig.8(b) se mejora la iluminacién Fig.(9).

&

Figura 9. Correccién de la iluminacién.

3.2.4. Segmentacién de Glébulos Rojos.

A partir de la imagen obtenida en el preprocesamiento anterior, se da paso a la deteccién de los glébulos rojos. Sin
embargo la identificacion de globulos blancos y plaquetas en el proceso inicial también representa informacion util para
obtener una adecuada segmentacidn en esta etapa. Se inicia con un ajuste del histograma para eliminar intensidades
menores a la intensidad presente en los glébulos rojos Fig.(10).

Figura 10. Ajuste del histograma

Después se procede a eliminar todos los elementos que no son glébulos rojos. Para esto se realiza una resta binaria
entre las imagenes de la figura 10 y 7, logrando asi eliminar los nicleos de los glébulos blancos Fig.(11).

Figura 11. Remocién de nicleos de glébulos blancos

Como se observa en la figura 11, aun quedan restos de los citoplasmas de los glébulos blancos asi que se procede a
realizar la deteccion de los citoplasmas con ayuda de una apertura morfoldgica y un elemento estructurante tipo disco
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Fig.(12). Después se realiza la remocién de los citoplasmas mediante una resta binaria, que en este caso seria sobre la
imagen de las figuras 11 y 12. Fig.(13).

Figura 12. Deteccion citoplasmas de glébulos blancos.

Figura 13. R ion de citoplasmas

En esta etapa aiin es posible que queden pequefios residuos de citoplasma y cimulos de plaquetas, ademés de
pequefios huecos dentro de los glébulos rojos. Aplicando morfologia matemdtica se corrigen estos detalles: mediante un
cierre morfolégico se rellenan los centros que quedan dentro de los glébulos rojos y con esto se facilita la deteccién de
bordes; con una apertura morfoldgica se eliminan los elementos pequefios Fig.(14).

Figura 14. Remocion de plaquetas y elementos pequeiios.

Para efectos de las pruebas de especificidad y sensibilidad del algoritmo se realiza el conteo de los glébulos rojos
detectados, esto se logra tomando cada regién como una célula y realizando la deteccion de las mismas Fig.(15).

Figura 15. Conteo de Glébulos Rojos

Algunas veces se presenta un inconveniente que puede modificar los resultados en el conteo: la superposicién de
globulos rojos, la cual puede variar dependiendo de la region de la placa en la cual se haya realizado la captura. Una
forma de abordar este problema es a partir de la Transformada Watershed. En Matlab se encuentra implementada una
funcién que permite el uso de esta transformada
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Se presentan los resultados visuales del uso de esta transformada en los cuales se evidencian el problema de la
sobresegmentacion, generando falsas divisiones por lo tanto para la fase de conteo no se tuvo en cuenta el uso de esta
transformada Fig.(16).

Figura 16. Transformada Watershed sobre glébulos rojos.
3.3. Andlisis de Resultados
Para las pruebas del algoritmo de deteccidn se seleccionaron 10 imagenes de diferentes placas a diferente aumento
(40X y 100X) y teniendo en cuenta que representaran los tres tipos de células. Los célculos de los indices de

especificidad y sensibilidad se muestran a continuacién.

Tabla 1. Resultados de la deteccién y conteo de glébulos rojos. Valores obtenidos con 10 muestras.

Aumento| Muestra |Verdaderos+ |Verdaderos - | Falsos + | Falsos -
Muestra 1 173 11 0 32
Muestra 2 243 21 0 6
40X Muestra 3 260 10 0 7
Muestra 4 242 12 0 18
Muestra 5 251 14 0 0
Muestra 6 22 3 0 16
Muestra 7 19 1 0 10
100X Muestra 8 16 3 0 17
Muestra 9 46 2 0 1
Muestra 10 28 2 0 1
Total 1300 79 0 108
Sensibilidad 0,9233
Especificidad 1

El método propuesto posee una especificidad maxima, esto indica que las células que fueron identificadas como
glébulos rojos, realmente lo eran. La sensibilidad de 0,9233 representa que en algunos casos no se detectd la totalidad
de los globulos rojos presentes. Se recomienda la creacion de una base de datos de imigenes hematoldgicas estindar y
de libre uso para efectos de pruebas en esta drea con el fin de permitir comparar los resultados obtenidos con otros
métodos.

3.4. Placa Virtual

Una vez disefiado el algoritmo de preprocesamiento y segmentacion, se realizan pruebas sobre una region mas
amplia de la placa, para esto es necesario tener una imagen completa de la regién a analizar. A partir del algoritmo Bay
et al (2008), implementado en java para este trabajo junto con una molificacién del mismo utilizando alineamiento de
descriptores sobre la imagen y Stitching Szeliski (2006); realizada por miembros de Biosys Ltda (Spin-off del Grupo
de Investigacién en Ingenieria Biomédica de la Universidad Industrial de Santander), y la base de imdgenes recolectada
durante la etapa de captura, se logra construir una imagen total de la region analizada. Esta imagen reconstruida se
encuentra disponible en hitp:/biomedica.uis.edu.co/rojos/

Se puede considerar esta imagen reconstruida como una representacion virtual de la informacién contenida en una
zona efectiva de la placa; una ventaja que tiene esta forma de almacenar la informacién del extendido es la facilidad
para analizar y observar su contenido sin exponerlo a un dafio fisico y disminucién de la calidad de la informacion,
también presenta una ventaja al facilitar su difusion, acelerando el proceso de anilisis por parte de especialistas que se
encuentren en otras locaciones por medio de la internet. Permite también conocer la informacion de la placa sin la
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necesidad de acceder directamente al medio fisico, por lo que se reduce el impacto de manipulacion sobre la muestra,
hecho que permite realizar un mayor nimero de anélisis por parte de distintos especialistas.

Debido a imperfecciones en el movimiento de la placa al realizar el barrido y captura de las imagenes en el
microscopio, es necesario hacer un recorte del area total de la reconstruccion para entregar una imagen adecuada sin
secciones que no contengan informacioén verdadera de los objetos en la imagen.

-

2R

Algoritmo de
Raconstruecion
. - \
- L] X4
* i
- B
o ¢
Algoritmo de

Dstaccion v Contso
de Eritrocitos

Figura 17. Deteccién y Conteo de Eritrocitos en una Placa Virtual

4. CONCLUSIONES

Las condiciones de captura de las imigenes microscépicas determinan la complejidad en el preprocesamiento y la
segmentacion. Para este trabajo la no existencia de una base de datos de imdgenes estdndar hizo necesario llevar a cabo
este proceso por parte de los autores. Se recomienda la creacion de una base de datos de imdgenes hematoldgicas
estandar y de libre uso para efectos de pruebas en esta area.

El numero de glébulos superpuestos depende de la region de la placa en la cual se haya realizado la captura y estd
directamente relacionado con la técnica de tincion usada en el frotis. Dado que el proceso de tincidn es realizado de
forma manual, constituye un fenémeno dificil de cuantificar dentro de los alcances de esta investigacion.

El uso combinado de técnicas de procesamiento digital de imagenes junto con el uso de algoritmos de
reconstruccion ofrece una visién de campo mayor en la placa sanguinea que ¢l apreciado bajo microscopio. Esto se
puede observar en una placa virtual lo cual facilita la observacién por parte del especialista a la hora de emitir un
diagnostico y facilita la disponibilidad de la imagen virtual de la placa, permitiendo asi que otros especialistas puedan
consultarla independientemente de la ubicacién geografica.
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A. Enfermedades Asociadas a Globulos

Rojos

A.1. Anemia

Definicion

La anemia entrafia un recuento bajo de eritrocitos y un nivel de hemoglobina o
hematocrito menor de lo normal [3].La deficiencia de hierro en la sangre es la ca-
racteristica méas correspondiente a ésta, manifestdindose en una disminucién de los

eritrocitos y en los niveles de hemoglobina

Causas

La anemia tiene tres causas principales: la pérdida de sangre, la falta de produc-
cién de glébulos rojos y/o el aumento en la velocidad de destrucciéon de los glébulos

rojos.
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Diagnéstico

Existen varios tipos de anemia. Algunos nifios nacen sin la capacidad de producir
suficientes glébulos rojos (Anemia aplasica). Entre los ejemplos de enfermedades
hereditarias que hacen que el cuerpo destruya demasiados glébulos rojos estdn la
anemia de células falciformes [43] y las talasemias [44]. La anemia hemolitica [45] es

otro ejemplo de enfermedad en la que el cuerpo destruye demasiados glébulos rojos.

Figura A.1: Anemia Aplasica
Fuente: http:/ /www.drknp.com/wp-content/uploads/2010/12/ Aplastic-
Anemia-400x.jpg

Figura A.2: Anemia Falsiforme
Fuente: http:/ /www.mybwmc.org/library/6/1223
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Figura A.3: Talasemia
Fuente: www.thalassemia.org

Diagnéstico

El hemograma es el primer procedimiento médico que se debe realizar cuando
se sospecha de un caso de anemia, sin embargo para determinar con exactitud el
tipo de anemia presente, se deben analizar las caracteristicas morfolégicas de los
gloébulos rojos (ver frotis de sangre periférica), esto debido a que enfermedades como
la talasemia, anemia aplésica o anemia falsiforme que presentan su caracterizacién

s6lo cuando se observan los glébulos rojos por el microscopio.

Importancia

La anemia es una sintomatologia de gran importancia en Colombia y en Santan-
der; representa una porcién grande en las causas de consulta externa de individuos
pedidtricos en Santander. Durante el 2007 fueron reportadas 2,057 casos de anemia
en sus diferentes tipos en pacientes pediatricos de tipo femenino que estaban subs-
critos bajo el régimen subsidiado de salud, ademas otros 498 casos se reportaron en la
poblacién sin aseguramiento en salud [46]. Segtin la ENSIN- encuesta a nivel nacio-
nal sobre el estado nutricional de los Colombianos-, existe informacién que permite

estimar de forma numérica la incidencia de la anemia en Colombia con un estudio
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estadistico sobre una poblacién de 15908 personas.

ANEMIA POR GRUPOS DE EDAD
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Figura A.4: Anemia por grupos de edad.
Fuente: ENSIN 2005, ICBF
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ANEMIA SEGUN AREA Y GRUPOS DE EDAD
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Figura A.5: Anemia por areas y grupos de edad.
Fuente: ENSIN 2005, ICBF

ANEMIA
GRUPOS DE EDAD Y NIVEL DEL SISBEN
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Figura A.6: Anemia por edad y nivel del Sisben.
Fuente: ENSIN 2005, ICBF
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A.2. Malaria

Introduccion

La malaria o paludismo es una enfermedad parasitaria causada por la picadura
del mosquito andfeles infectado con el virus Plasmodium y sus variaciones. Esta
enfermedad por lo general afecta a paises tropicales como Colombia y sobre todo a

las poblaciones rurales [47].

Causas

La malaria es transmitida de un humano a otro por la picadura del mosquito
anofeles infectado. En los humanos, los pardsitos migran hacia el higado, donde ma-
duran para después penetrar el torrente sanguineo e infectan los glébulos rojos. Los
pardsitos se multiplican dentro de los glébulos que, al cabo de 48 a 72 horas, se rom-
pen e infectan mas glébulos rojos. Los primeros sintomas se presentan por lo general
de 10 dias a 4 semanas después de la infeccién, aunque pueden aparecer incluso a
los 8 dias o hasta 1 afio después de ésta. La mayoria de los siitomas son causados por
la liberaciéon masiva de parésitos en el torrente sanguineo, la anemia resultante de la
destruccién de glébulos rojos y los problemas ocasionados por las grandes cantida-
des de hemoglobina liberada en la circulacién sanguinea luego de la ruptura de los

glébulos rojos.

Diagnéstico

El diagnéstico de malaria se hace en el laboratorio por la identificacion de la espe-
cie de pardsito presente en la sangre mediante examen microscépico de gota gruesa
(ver frotis de sangre periférica), con recuento parasitario (Andlisis visual). El parasi-

to puede ser detectado en la gota gruesa con un orden de 5 a 10 parésitos/microlitro
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de sangre [47].

Importancia

La malaria causa entre 300 y 500 millones de casos de fiebre y aproximadamente
de 2 a 3 millones de muertes anuales [18], lo que evidencia una muerte cada 15 se-
gundos. La mayoréa de los casos ocurre en menores de 5 afios; las mujeres embaraza-
das son tambiri vulnerables. Las estadsticas precisas se desconocen porque muchos
casos ocurren en areas rurales, donde las personas no tienen acceso a hospitales o
recursos para garantizar cuidados de salud. Como consecuencia, la mayoria de los
casos permanece sin registrar. En Mayo de 2011 se hizo un estudio epidemiolégico
que arrojo resultados importantes en el pais. Se notificaron al Sistema de Vigilancia
en Salud Publica (SIVIGILA) del Instituto Nacional de Salud 21512 casos de malaria,
de los cuales 16744 (77,8 %) correspondieron a P vivax, 4545 (21,1 %) a P falciparum,
218 (1,0 %) a la asociacién y 5 (0,02 %) a P malariae. De malaria complicada se han

notificado 200 casos. Se han reportado 8 defunciones.
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Figura A.7: Distribucién especie parasitaria de malaria en Colombia.
Fuente: Boletin Malaria. Semana Epidemioldgica, Instituto Nacional de Salud,
Colombia 2011.
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Entidad territorial | Malaria asociada Malaria por Malaria por | Malaria por Total
de procedencia (Formas mixtas) P. falciparum | P.malaraie P. vivax
Amazonas 1 3 22 26
Antioquia 34 746 8.512 9.292
Arauca 1 1
Atlantico 1 2 3
Barranquilla 1 5 3]
Bogota 1 2 3
Bolivar 48 98 836 982
Boyaca 39 39
Caldas 2 58 60
Caqueta 3 7 10
Cartagena 4 4
Casanare 1 1 17 19
Cauca 3 374 42 419
Cesar 2 10 12
Choco 62 1.393 2 1.5635 2.992
Cordoba 32 580 3.143 3.755
Cundinamarca 1 1 18 20
Exterior 2 2 1 15
Guainia 30 30
Guajira 7 107 114
Guaviare 14 303 1 779 1.097
Huila 1 4 5
Magdalena 13 13
Meta 3 88 1 157 249
Narifio 1 754 1 297 1.053
MNorte Santander 20 20
Putumayo 4 103 107
Cluindio 1 3 19 23
Risaralda 3 3 a0 96
Santander 25 25
Santa Marta 1 2 3
Sucre 6 66 72
Tolima 1 1 12
Valle 7 159 682 848
Vaupes 27 27
Vichada 2 6 33 41
Sin informacion 4 15 19
Total 218 4.545 5 16.744 21.512

Figura A.8: Casos de malaria por especie parasitaria segtin departamento de procedencia.
Fuente: Boletin Malaria. Semana Epidemioldgica, Instituto Nacional de Salud,
Colombia 2011.
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Malaria asociada| Malaria por | Malaria por | Malaria por
Grup(c;sﬁgg)edad (Formas mixtas) | P. falcipaﬁum P. malargie P. viv.£: Total

n Yo n % n % n % n %

0az2 10 0,05 158 0,7 0,0 828 3,8 996 4.6

3a4 7 0,03 180 0,8 0,0 747 3,5 934 4.3

5a9 15 0,07 476 2,2 0,0 1653 | 7,7 | 2144 | 100

10a 14 17 0,08 491 2,3 0,0 1.851 86 | 2359 | 11,0
15a17 13 0,06 362 1,7 0,0 1315 6,1 1690 7,9
Resto 156 0,7 2878 | 134 | 5 0,02 10.350 | 48,1 | 13.389 | 62,2
Total 218 1,0 4545 | 211 |5 0,02 16.744 | 77,8 | 21.512 [ 100,0

Figura A.9: Casos de malaria por grupo de edad y especie parasitaria
Fuente: Boletin Malaria. Semana Epidemioldgica, Instituto Nacional de Salud,
Colombia 2011.
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