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Resumen y Abstract IX

RESUMEN

En hematologia, el hemograma es una de las pruebas valorativas empleadas con
mayor regularidad en la praxis médica, ya que permite evaluar y cuantificar los diferentes
tipos de células presentes en la sangre. Sin embargo, no todas las caracteristicas de las
células sanguineas pueden detallarse con esta prueba, razon por la cual, se requiere realizar
una inspeccion microscépica del extendido de sangre periférica. La exploracion manual del
frotis de sangre, permite extraer entre otros, informacion cualitativa acerca de las células
sanguineas, por medio de una inspeccion visual con ayuda del microscopio; la inspeccion
es un proceso detallado y ordenado, que se realiza con el objetivo de buscar cambios
morfologicos que permitan establecer diferencias entre normalidad y anormalidad.

Dado que se realiza de manera manual, los resultados de este tipo de clasificacion,
basada en pardmetros cualitativos; dependen de la habilidad y experiencia del evaluador,
lo que puede implicar errores, gasto de tiempo y dinero.

Teniendo en cuenta lo mencionado, se implementé en Matlab un método de
clasificacion eritrocitaria, basado en descriptores morfologicos (didmetro, perimetro, area,
solidez, circularidad y concavidad), a partir de los cuales se entrend una red neuronal, a

partir de la cual se obtiene un porcentaje de exactitud del 83.3%.

Palabras clave: Método de clasificacion, eritrocitos, clasificacion morfoldgica,

Deep Learning, red neuronal.



ABSTRACT

n hematology, the hemogram is one of the evaluative tests used with greater
regularity in medical practice, since it allows to evaluate and quantify the different types of
cells present in the blood. However, not all characteristics of blood cells can be detailed
with this test, which is why a microscopic inspection of the peripheral blood smear is
required. The manual exploration of the blood smear, allows to extract, among others,
qualitative information about the blood cells, by means of a visual inspection with the help
of the microscope; The inspection is a detailed and orderly process, which is carried out
with the aim of looking for morphological changes that make it possible to establish
differences between normality and abnormality.

Since it is carried out manually, the results of this type of classification, based on
qualitative parameters; they depend on the skill and experience of the evaluator, which can
lead to mistakes, time and money.

Taking into account the aforementioned, an erythrocyte classification method was
implemented in Matlab, based on morphological descriptors (diameter, perimeter, area,
solidity, circularity and concavity), from which a neural network was trained, from which a
percentage of accuracy of 83.3% is obtained.

Keywords: Classification method, erythrocytes, morphological classification, Deep

Learning, neural network.
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INTRODUCCION

En el campo de la salud, especificamente en é&reas dedicadas al andlisis
hematoldgico, es usual utilizar equipos y aplicar técnicas para observar y describir
caracteristicas de las células que permitan diferenciar condiciones normales o anormales de

las mismas.

Dentro de la hematologia, el hemograma es una de las pruebas valorativas empleadas
con mayor regularidad en la praxis médica (Lopez, 2016; Niambi, 2005; Torrens, 2015a),
ya que permite cuantificar y evaluar los diferentes tipos de células presentes en la sangre

(Brereton et al., 2015; Shirazi et al., 2015).

Sin embargo, no todas las caracteristicas de las células sanguineas pueden detallarse
con esta prueba, razon por la cual, se requiere realizar una inspeccién microscopica del
extendido de sangre periférica (B. H. Gonzéalez, 2009; Kasper, D.Fauci, 2020; Lewis & Bain,
2008; Shirazi et al., 2015; Terry & Mendoza, 2017) como una etapa final y necesaria para
el analisis del hemograma. Este tipo de andlisis esta indicado para todos los hemogramas
gue muestren alteraciones en el proceso de recuento celular y cuando se presuma la
existencia clinica de enfermedades hematologicas primarias, secundarias o en otros 6rganos

(Maya Campuzano, 2008).

La exploracion manual del frotis de sangre periférica, la cual se refiere al analisis

microscopico detallado y ordenado, se realiza con el objetivo de buscar cambios
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morfolégicos relevantes para impartir diagndsticos o evaluar la evolucion de

pacientes (Comar et al., 2017).

Durante afios, los fundamentos hematoldgicos dirigidos al andlisis de sangre
periférica han aportado valiosa informacién acerca de las tres series hemaéticas (globulos
rojos, blancos y plaquetas), por lo tanto, realizar inspecciones manuales ha resultado
indispensable para detectar buena parte de las alteraciones morfol6gicas; no obstante,
analizar las muestras del frotis de sangre periférica a través de un microscopio, es un metodo
que requiere mucho tiempo, habilidad y experiencia, aungue es propenso a
errores(Boonstra et al., 2010; Lorsch et al., 2014; Naugler et al., 2014); debido a que, a
menudo, la inspeccion recae en un solo individuo, los casos varian y pueden sufrir cambios
interobservador (Brereton et al., 2015) provocando desaciertos que pueden tener un impacto

significativo en la sugerencia de diagnosticos.

En el caso especial de una de las células mas abundantes en el cuerpo humano, como
son los eritrocitos (glébulos rojos), el analisis es de gran importancia ya que suele ser uno
de los primeros pasos para determinar la condicion patologica de un paciente. Los glébulos
rojos normales tienen forma biconcava con un area central palida, y cualquier desviacion de
tamafo, forma, volumen, estructura o color representa una célula anormal (Albertini et al.,
2003; Maya Campuzano, 2008; Yoshida et al., 2019).

Se puede evidenciar la importancia de optimizar el reconocimiento morfolégico,
para la clasificacion de células sanguineas, en varios trabajos (Acharya & Kumar, 2017,

Adollah et al., 2008; Aliyu et al., 2018; Almezhghwi & Serte, 2020; Benazzouz et al., 2013;
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Bergen et al., 2008; Cmar & Tuncer, 2021; Fatichah et al., 2012; Naugler et al., 2014; Parab
& Mehendale, 2020; Sahlol et al., 2020; Theera-umpon, 2005; Yi et al., 2016) enfocados a
secundar la inspeccién del frotis de sangre, teniendo en cuenta que la observacion
morfoldgica de las células sanguineas puede ser uno de los procesos que presenta mayor
dificultad al momento de realizarse. Dentro de los proyectos que se han desarrollado, se
puede destacar el enfoque a la inspeccion general del extendido de sangre periférica
(Naugler et al., 2014), asimismo, al desarrollo de sistemas de microscopia asistidos por
computadora para la generacion de hemogramas diferenciales (Bergen et al., 2008), la
deteccion y segmentacion, especialmente de los globulos blancos y rojos (Bergen et al.,
2008), la clasificacion automatica de formas patologicas de eritrocitos humanos (Mejia &
Alzate, 2015); ofreciendo una exhaustiva explicacion sobre la importancia de la
clasificacion morfologica en el analisis de imagenes de frotis de sangre periférica en los que
se sefialan los resultados favorables obtenidos en el apoyo al diagndstico a partir de las

caracteristicas morfoldgicas procesadas mediante las respectivas técnicas utilizadas.
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ALCANCE

Investigar los procedimientos existentes para reconocer y clasificar objetos dentro
del campo de la ingenieria, especificamente aplicaciones en el area de salud, determinando
los aspectos méas destacables que puedan implementarse en el proyecto. La presentacion se
realizara segun la metodologia establecida para lograr un modelo de clasificacion

morfoldgica de eritrocitos, que pueda aportar al reconocimiento de estas células.

A partir de un banco de imagenes que esta formado por 100 ldminas de frotis de
sangre periférica, se buscara segmentar eritrocitos normales y anormales, para
posteriormente, con ayuda de un Médico Hematologo clasificar las células, con el propdsito
de reconocer las caracteristicas morfologicas presentes en cada una. Se seleccionaran 100
células de 6 tipos (1 normal y 5 anormales) para construir una tabla de informacion que
contenga 6 pardmetros morfologicos (area, perimetro, diametro solidez, circularidad y
concavidad) que permitan realizar el entrenamiento de una red neuronal para reconocer el

tipo de eritrocito, esto se lograra empleando herramientas disponibles en Matlab.

A través del uso de clasificadores se busca disminuir errores, costos y tiempo en el
proceso de identificacion y clasificacion. En el proyecto, esto se lograra abarcando los

descriptores morfoldgicos mas relevantes para diferenciar dichas células.



1. CAPITULO1

En la primera seccidn de este capitulo se da a conocer la importancia del analisis e
inspeccion microscopica en procesos de identificacion y clasificacion celular en
hematologia, seguidamente se presenta situaciones que han llevado a la exploracion celular
bajo microscopio a convertirse en un proceso complejo y extenuante, finalmente se expone
las razones por las cuales automatizar la identificacion celular en hematologia puede

representar beneficios en el campo de la salud.

1.1 Planteamiento del Problema

Para el andlisis clinico del hemograma, los laboratorios de hematologia suelen
disponer de tecnologia automatizada que aporta velocidad en el proceso de recuento celular
(Arquitectura et al., 2016; Campuzano, 2013; Fink, 2005), sin embargo, no se puede
descartar la tradicional exploracion microscépica del frotis de sangre periférica (Gonzales,
2011; Lopez, 2016; Niambi, 2005; Torrens, 2015b; VVademecun, 2020), puesto que permite
al especialista en hematologia, reconocer variaciones morfoldgicas con importancia
diagndstica que no son identificados por los autoanalizadores (Shirazi et al., 2015; Torrens,

2015a).

Durante la revision microscopica, la observacion directa implica altos grados de
dificultad y subjetividad para determinar si se trata inicialmente de una célula normal o
anormal, que pueda ocasionar variaciones en la sugerencia de un diagndstico; por

consiguiente, dentro de la inspeccion eritrocitaria, la clasificacién de las células considera
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los cambios morfologicos que puedan presentarse en estas (Albertini et al., 2003; Maya
Campuzano, 2008; Yoshida et al., 2019).

A lo largo del tiempo, se ha recolectado evidencia de que al observar estas células
sanguineas en el microscopio, la descripcién y cualificacion de las mismas, es
frecuentemente realizada de manera errénea (Boonstra et al., 2010; Lorsch et al., 2014;
Naugler et al., 2014); durante las etapas de andlisis y post analisis donde se Ilevan a cabo
procesos de identificacion, interpretacion, clasificacion, entre otros, se han obteniendo
porcentajes de error entre 13% y 46% (De la Salle, 2019), siendo este un obstaculo en
campos de estudio, diagnostico, tratamiento y seguimiento de enfermedades hematoldgicas
y no hematoldgicas, por ejemplo, por la observacion y especificacion incorrecta de
hipocromia. De la misma forma y por dificultad en la observacion del color, forma, tamafio
e inclusiones citoplasmaticas de los eritrocitos, se puede estar obviando una alteracion
hematoldgica relacionada con anemias ferropénicas y talasemias (Guzman et al., 2016;
Jaramillo & Acevedo, 2013); adicionalmente, errores en la inspeccion microscopica pueden
estar relacionados con la poca cantidad de muestra examinada, con requerir pruebas en el
paciente equivocado, contaminacion de la muestra, muestras hemolizadas, coaguladas y
principalmente a una observacion microscopica no detallada, siendo esta ultima una de las
causas relacionadas directamente con las dificultades que pueda presentar el profesional para
identificar ciertas caracteristicas (Boonstra et al., 2010; Carraro & Plebani, 2007;
Hammerling, 2012; Naugler et al., 2014), que pueden ser cruciales para clasificar eritrocitos,
en otros casos los errores pueden implicar repetir innecesariamente mediciones y examenes,

dando lugar a un aumento del costo y sobre carga laboral para la persona encargada de



Capitulo 1 7

analizar la muestra (Cano Corrres & Fuentes Arderiu, 2007), en la situacion actual la

optimizacién de los recursos, tanto humanos como econémicos, es esencial.

1.2

1.2.1

1.2.2

Objetivos

Objetivo General

Implementar un método de clasificacion eritrocitaria, basado en descriptores
morfoldgicos, para determinar la normalidad o anormalidad de los eritrocitos en el

frotis de sangre periférica, como apoyo a la inspeccion microscopica en hematologia.

Objetivos Especificos

Desarrollar un método de clasificacion basado en Deep Learning a partir de
descriptores morfologicos tomados de las imagenes del frotis de sangre periférica,
especificamente, la variacion del tamafio, la distribucion de hemoglobina (color), la
variacion de la forma e inclusiones citoplasmaticas, para determinar la normalidad o

anormalidad de los eritrocitos en el frotis de sangre periférica.

Construir un banco de imagenes para obtener las caracteristicas morfoldgicas mas
significativas de cada una y lograr que los algoritmos de aprendizaje realicen una
correcta asimilacion de informacion para posteriormente evaluar el desempefio del

clasificador.
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e Utilizando la base de datos anterior, evaluar el método de clasificacion mediante la
validacion profesional de un hematdélogo y de herramientas como la matriz de

confusion y curvas ROC para visualizar el desempefio del algoritmo de clasificacion.

1.3 Justificacion

Las técnicas de diagndstico en hematologia que se utilizan actualmente tienen como
objetivo lograr resultados fiables; los laboratorios clinicos juegan un papel importante en la
toma de decisiones de los médicos sobre sus pacientes, alrededor del 60% al 70% (Arul et
al., 2018) de las decisiones clinicas, con respecto al diagndstico y tratamiento de patologias
sanguineas, se basan en resultados de inspeccion microscopica en el laboratorio (Abdollahi
et al., 2014); sin embargo, pueden ocurrir errores en cualquier fase durante el procesamiento
de la muestra, considerando esto como variables incontrolables que puedan generar

confusién al momento de entregar resultados (Chhillar et al., 2011; Ibrahim et al., 2012) .

Considerando lo anterior, se propone un método de clasificacion morfoldgica
eritrocitaria por computadora con la finalidad de facilitar la interpretacion de la imagen del

frotis de sangre de forma confiable.

Para lograrlo, el desarrollo de técnicas de procesamiento y clasificacion de imagenes
digitales, basadas en el aprendizaje de caracteristicas, resulta favorable para la optimizacion

de la revision manual del frotis de sangre, ya que este tipo de métodos basados en machine
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(Villaluenga, 2019), especificamente con el método de aprendizaje deep learning (LeCun et
al., 2015), facilitan la deteccion automatica de objetos, minimizan tiempo, costos, y
confieren precision y velocidad, ya que el entrenamiento se realiza usando una red neuronal
artificial que permite almacenar la informacion para clasificaciones a posteriori; este método
resulta ser una herramienta de apoyo diagndstico principalmente, cuando la revision

depende de la habilidad y experiencia del evaluador.

El método de clasificacion basado en deep learning que se proyecta, se ve impulsado
por el deseo de contribuir, desde la ingenieria biomédica, al desarrollo de sistemas para el
fortalecimiento del analisis hematologico, especialmente, para la clasificacion de eritrocitos,
ya que estos, al ser el grupo mas grande de células sanguineas, desempefian un papel como
primeros indicadores de enfermedades tales como la malaria, anemia, leucemia, entre otras

(Mazalan et al., 2014).



2. CAPITULO?2

Este capitulo comprende antecedentes y marco tedrico, necesarios para organizar la
informacién existente sobre reconocimiento y clasificacion morfoldgica de eritrocitos. La
informacién recopilada es una guia para el desarrollo del proyecto, ya que a partir de la
investigacion, surgen ideas de como hacer el estudio o hacia dénde dirigirlo, la informacion que se
presenta a continuacién permite centrar los objetivos en el problema planteado y no desviarse de

él.

En la primera seccion de este capitulo se presenta una breve descripcion de técnicas de
reconocimiento y clasificacion de células sanguineas reportadas en la literatura; a partir de las
cuales se resaltan aquellos relacionaos con el reconocimiento y clasificacion
eritrocitaria, seguidamente se presenta los fundamentos teoricos necesarios para comprender el
proceso de formacion de un eritrocito maduro, y cdmo a partir del uso de recursos tecnologicos
propios del procesamiento de imagenes y datos en ingenieria se puede entrenar una sistema capaz

de reconocer parametros morfolégicos de manera autdbnoma.

2.1 Bases teoricas

A continuacidn, se presentan las bases tedricas que sustentan la investigacion sobre el
desarrollo de sistemas de clasificacion basados en la morfologia de eritrocitos. En esta seccion se
abarcan temas que exponen aspectos importantes de la formacion morfologica del glébulo
rojo, adicionalmente, se incluye informacién necesaria para comprender, comé a partir de una

imagen se puede extraer informacion y disefiar un conjunto de algoritmos de aprendizaje que



emulen la forma en la que el cerebro humano procesa la informacion y sean capaces de clasificar

de manera autbnoma.

2.1.1 Formacién de un eritrocito maduro

El desarrollo del eritrocito maduro surge a partir de un proceso de formacion y maduracion
denominado hematopoyesis (Rodak, 2010), durante este suceso, las células madres pluripotenciales
se renuevan, proliferan, replican y diferencian (Romito & Cobellis, 2016; Yu & Thomson, 2008),
dando lugar a los distintos tipos de células maduras (Madhumita & Zon, 2013) que pueden
identificarse por su morfologia. La hematopoyesis tiene lugar en la medula 6sea en donde se forman
celulas madre, precursoras y maduras (Kasper, D.Fauci, 2020), no obstante, una vez el eritrocito se
transforma en una célula madura, es liberado hacia la sangre periférica (Adewoyin & Nwogoh,
2014; Kasper, D.Fauci, 2020; Longo, 2012); si se presentaran alteraciones durante la
hematopoyesis, podria desarrollarse situaciones de sobreproduccion de células hematopoyéticas
como las leucemias, 0 a una produccién deficiente de las mismas como en la anemia aplastica
(Mayani et al., 2007).

Como se ha mencionado, las células madres pluripotenciales (Romito & Cobellis, 2016)
(Romito & Cobellis, 2016) , son células capaces de proliferarse, estas células gracias a factores de
crecimiento, se dividen en dos grupos, mieloides y linfoides; las células mieloides son producidas
a partir de un proceso conocido como mielopoyesis, mientras que las linfoides resultan de la
linfopoyesis (Karpovitch, 2021). La célula madre mieloide (Sepulveda & Soto, 2014), se
transforma en uno de los tres tipos de células sanguineas, glébulos rojos, plaquetas y globulos

blancos. Este proceso se ilustra en la Figura 1.
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Figura 1

Division de la Célula Madre Sanguinea
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Nota. La célula madre sanguinea da origen a la célula madre mieloide y linfoide, que a su vez
originan a los tres tipos de células sanguineas (glébulos rojos, glébulos blancos y plaquetas). Fuente:

Figura tomada de (Espinoza, 2016).

A partir de la formacion de la célula madre mieloide y gracias a un proceso conocido
como eritropoyesis (Tobella, 1982; Universidad militar Nueva Granada, 2020), se estimula la
liberacién de eritropoyetina (EPO) (Bunn, 2013), una hormona encargada de inducir la
proliferacién y maduracion de los precursores eritroides. En la eritropoyesis el progenitor eritroide
da origen a unidades formadoras de brote eritroide (BFU-E), las cuales a su vez originan unidades
formadoras de colonias eritroides (CFU-E), para posteriormente dar lugar a proeritroblastos (PE),

eritroblastos basofilicos (EB), eritroblastos policromatofilicos (EPC), eritroblastos ortocromaticos



(EO), reticulocitos (RET) y finalmente células eritroides maduras (Fernandez et al., 2010;

Karpovitch, 2021; Rodak, 2010; Sepllveda & Soto, 2014). En la Figura 2 se ilustra este proceso.

Figura 2

Etapas de Formacion de los Eritrocitos
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Nota. En la parte izquierda de la ilustracion se presentan las etapas de formacion de las células
progenitoras, en el lado derecho se evidencia las etapas de formacion por las que atraviesa el eritrocito hasta
convertirse en una célula madura. Fuente: Parte izquierda de la ilustracién adaptada de (Rodak, 2010), la
seccién derecha de la figura es de origen propio, corresponden a imagenes captadas en el laboratorio de

patologia clinica, de la clinica “La Estancia”- Popayan.

Como puede apreciarse en la figura anterior, a medida que el eritrocito se desarrolla,

presenta caracteristicas morfologicas propias, que facilitan identificar y distinguir en qué etapa de
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formacion se encuentra (Tabla 1), conocer la morfologia desde la etapa de formacién es valioso

porque puede dar indicio de formaciones anormales (Tarin et al., 2015; Vademécum, 2020).

Tabla 1

Caracteristicas Morfoldgicas de las Etapas de Maduracion Eritroide

Etapa de Tamario Nucleo Citoplasma Localizacion
Formacion
Pronormoblasto 12 —20 um Redondo Azul oscuro Médula 6sea (Pronormoblastos
se encuentran en un 1%)
Eritroblastos 10— 15 um Redondo Azul oscuro Médula dsea (Eritroblastos B.
baséfilos se encuentran en un 1-4%)
Eritroblastos 1012 um Redondo Azul grisaceo Médula dsea (Eritroblastos P.
policromético se encuentran en un 10-20%)
Eritroblastos 810 um Redondo Azul salmon Médula 6sea (Eritroblastos O.
ortocromatico se encuentran en un 5-10%)
Reticulocito 8-8,5um Ausente Azul salmon Médula 6sea (Reticulocitos se
encuentran en un 1%)
Sangre periférica
(Reticulocitos se encuentran en
un 0.5-2%)
Eritrocito 7 -8 um Ausente Salmén Sangre  periférica:  Célula
maduro predominante




Pese a la importancia que tienen las caracteristicas morfoldgicas del eritrocito en cada una
de las etapas de formacion, es relevante para el desarrollo del proyecto, conocer a profundidad las
caracteristicas morfoldgicas del eritrocito maduro, puesto que, es la morfologia (tamafio, color,
forma, etc.) de esta fase, la que permitira entrenar el sistema de aprendizaje. Esta tabla ha sido

adaptada de (Hamid, 2013; Rafael et al., 2019; Rodak, 2010).

2.1.2 Morfologia de eritrocitos

Los eritrocitos, forman parte de alrededor del 45% del total del volumen de la sangre
(Zamudio, 2017) , estos nacen en la médula 6sea, donde maduran y son liberados al torrente
circulatorio. Estas células viven 120 dias, en los cuales cumplen con dos funciones importantes, se
encargan de proveer oxigeno (O2) atodas las células y a su vez, recogen didxido de carbono (CO>)

y productos de desecho del metabolismo celular (Berga, 2009).

El eritrocito es una estructura independiente, anucleada, que tienen la forma de una esfera
desinflada, referido como un “disco biconcavo” (Fernandez et al., 2010; Maya Campuzano, 2008;
Rodak, 2010), tienen un tamafio que oscila entre 7 y 8 um (Bjerrum, 2010), un volumen
aproximado de 91 fl y un 4rea de casi 135 pm? (Tombak, 2019), bajo el microscopio y con la
aplicacion de técnicas propias de laboratorio (Villatoro & To, 2018), se visualizan como se muestra
en la Figura 3, donde se observa el &rea central palida y una concentracibn mayor de

la hemoglobina en la periferia.
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Figura 3

Eritrocitos Maduros en Extendido de Frotis de Sangre Periférica

Fuente: Propia, imagen captada en el laboratorio de patologia clinica, de la clinica “La

Estancia”- Popayan.

Partiendo de lo antedicho, para determinar qué caracteristicas de las que se observan no son
normales en la morfologia eritrocitaria, se consideran aquellas propiedades fisicas que se
encuentran fuera de su estado natural o de las condiciones que deberian mantenerse para que pueda
considerarse normal (Arquitectura et al., 2016; Rodak, 2010; Simdn Pita, 2019; Vademecun, 2020).
En la Figura 4 se presenta la morfologia eritrocitaria (Jones, 2009), clasificada por tamafio, color,
forma, presencia de inclusiones, distribucion de células y formacion de cristales (Bhargava et al.,

2018; Ford, 2013; Lynch, 2011; Pathologists, 2018).



Figura 4

Morfologia Eritrocitaria
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Fuente: Elaboracion propia. Células captadas en el laboratorio de patologia clinica, de la

clinica “La Estancia”- Popayan.

A nivel clinico, para clasificar a los eritrocitos por color, se dice que, el area de la palidez
central de la célula esta relacionada con el area total de la célula, esta relacion se expresa como 1/3;
que, segun la palidez central, permite clasificar a los eritrocitos como, normocromicos cuando la
palidez central = 1/3, que corresponde a una cantidad normal de hemoglobina, hipocromicos cuando
la palidez central < 1/3, que corresponde a una cantidad baja de hemoglobina, e hipercromicos
cuando la palidez central > 1/3, que corresponde a una cantidad alta de hemoglobina (Ford, 2013;
Lynch, 2011; Rahman et al, 2021). Estos elementos actlan como tres -caracteristicas
discriminatorias, que desempefian un papel importante en la clasificacion de los globulos rojos.

Para clasificar a los eritrocitos por su forma y tamafio se considera principalmente la
relacion entre el area, el perimetro, la solidez, la circularidad y el didmetro, que permiten describir

geométricamente a la célula (Mejia & Alzate, 2015; Rahman et al., 2021).
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2.1.3 Procesamiento de imagenes

En esta seccion del capitulo se presenta una revision general de la técnica de procesamiento
de imégenes, en el que se exponen los diferentes filtros y métodos de anélisis existentes, que son
utilizados para el cumplimiento de los objetivos de este proyecto. El procesamiento de imagenes es
crucial en esta investigacion pues son las herramientas de esta area las que permiten mejorar la
calidad de las imagenes con el objetivo de prepararlas para la extraccion de informacién. El
procesamiento de imagenes digitales implica el uso de ordenadores por medio de los cuales se
manipulan las imagenes digitales a fin de mejorar su calidad o modificar su forma (Medrano,

2014).

2.1.4 Imagen digital

Una imagen digital es una serie de nimeros enteros, denominados numeros digitales, cada
uno de los cuales cuantifica el nivel de gris o el grado de oscuridad en un elemento en particular
(Nucci et al., 2014), haciendo referencia a una funcion en dos dimensiones f (x, y), donde: x , y son
coordenadas espaciales, f corresponde a la amplitud en el punto (X, y), por tanto una imagen digital
es una reproduccion pictorica que se divide en una cuadricula de puntos (X, y) o pixeles ; tanto las
coordenadas X, y, como la amplitud de la funcién f son valores finitos (Gonzales, 2014; Wolf et al.,
2014a). En el procesamiento de imagenes digitales, el nimero digital de cada pixel en una imagen
original se ingresa en una computadora, con su ubicacion de filas y columnas, seguidamente tras

realizar una operacion, internamente se realizan acciones sobre el namero digital, para



posteriormente almacenar los resultados en otra matriz que corresponde a la imagen nueva o

modificada (Wolf et al., 2014b).

2.1.5 Vecindad y conectividad de un pixel

Vecindad

e 4 vecinos
Los 4 vecinos del pixel P, indicados por N4(P), corresponden a los pixeles ubicados en
(x—1,y),(x+1,y),(x,y— 1)y (x,y + 1), posicionados respectivamente, arriba (norte),

abajo (sur), a la izquierda (oeste) y derecha (este) del pixel P.

e 8vecinos
Los 8 vecinos del pixel P, indicados por Ng(P), corresponden a los pixeles ubicados en
x-1L,y-1,x—-1,y+1),(x+1,y—1)y(x+1,y+1), posicionados en noroeste,

noreste, suroeste y sureste del pixel P. En la Figura 5 se muestran los tipos de vecindad.

Conectividad

La conectividad entre dos pixeles P y Q en una imagen, se establece si P y Q son vecinos y

ademas sus niveles de gris se encuentran dentro de la similitud. Se puede establecer tres tipos de

adyacencia entre dos pixeles P y Q, la 4 adyacencia, la 8 adyacencia y la m adyacencia.
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Figura 5

Vecindad y Conectividad de Pixeles Vecinos

VECINDAD N4 VECINDAD Ns VECINDAD DE UN PIXEL
(x,y-1) (x-1,y-1)2 (x+1,y-1) (ety1) | (y-1)  (xedy-1)
(x-1y) P (x+1,y) P (x-1.y) P (x+1,y)
(x,y+1) (x-1,y+1) (x+1,y+1) (x-1,y#1) | (xy+1) | (x#1,y41)

Fuente: Figura adaptada de (Sinecen, 2016).

2.1.6 Modelo RGB

El espectro visible para el ser humano se encuentra entre la luz violeta y la luz roja, la luz
se refleja y es capturada por el 0jo humano a través de la cornea. La cdrnea inclina la luz hacia la
pupila, que regula la cantidad de luz que llega al cristalino (Colicchia et al., 2008), que a su vez,
enfoca la luz en la retina (Zhu et al., 2012).

La retina tiene dos tipos distintos de células que detectan la luz y reaccionan frente a ella,
se trata de los conos y los bastones (Baker & Kerov, 2013); los conos, por su lado, contienen
pigmentos o moléculas que detectan el color (Puell, 2006), los seres humanos tienen tres tipos de
conos: rojo, verde y azul (Ferreruela, 2007), por tanto el ojo humano capta los colores partiendo de
la combinacion de tres colores primarios: rojo (R), verde (G) y azul (B) (Willoughby et al., 2010).

Considerando lo mencionado, se plantea que un modelo de colores es un modelo matematico con



el que es posible representar un color en forma numérica (Pajares, 2001). El modelo RGB, es uno
de los modelos méas conocidos, su nombre viene de las iniciales de Red, Green y Blue, asi mismo
los colores se consiguen sumando haces de luz roja, verde y azul en diferentes proporciones, por lo

que también es conocido como modelo “aditivo”.

A partir del modelo RGB se forman los colores primarios de la luz, ya que con ellos, se
pueden representar todos los colores, siendo negro la oscuridad absoluta y blanco representa la
claridad absoluta (Taquia, 2017). Cada color primario se codifica con un byte (8 bits) de manera
que la intensidad de cada una de las componentes se mide segun una escala que va del 0 (que
significa que tiene nada de intensidad) al 255 (que significa que tiene toda la intensidad) (Tabla

2)(Ordofiez, 2005; Sinecen, 2016; Tyagi, 2018; Zambrano U., 2018).

Tabla 2

Escala del Modelo Aditivo

Color Rojo (R) Verde (V) Azul (A)
resultante
Negro 0 0 0
Blanco 255 255 255
Rojo 255 0 0
Verde 0 255 0
Azul 0 0 255
Amarillo 255 255 0
Cian 0 255 255

Magenta 255 0 255
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2.1.7 Histograma

El histograma es una representacion grafica de los datos que contienen los distintos tonos
de una imagen (Catalan, 2019), definido en la literatura como una funcion f(x, y) con L niveles
de gris dentro de un rango [0, L-1], denotado como h(rk) la cual es una funcion discreta (Azuela,

2014),como se muestra en la ecuacion (1).

h(rk) = r]lv—k (1)

donde rk es el k-ésimo nivel de gris, nk es el nimero de pixeles en la imagen con el nivel

de intensidad rk y N es el nimero total de pixeles en la imagen.

Un histograma se representa mediante una grafica de barras que representa la frecuencia
relativa de los niveles de intensidad de una imagen (Roberto, 2013), el eje horizontal representa
los diferentes tonos de gris desde el negro puro (a la izquierda) al blanco puro (a la derecha)
(Depaoli et al., 1903); por lo tanto en un histograma se registra la frecuencia a la que se
producen las mediciones o el rango de medicién (Stéphane, 2009). La medicidn para cada tono
generalmente se registra en el eje horizontal y la frecuencia o el nimero de pixeles que contiene

la imagen se registran en el eje vertical. Esta descripcion se ilustra en la Figura 6.



Figura 6
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Nota: Es inusual ver que exista una distribucion equitativa en el histograma, es mas comun
que tenga forma de una campana (Banday et al., 2020; Gao, 2009). En la figura a) corresponde a la

imagen original, b) es el histograma de la imagen. Fuente: Elaboracion propia.

2.1.8 Conversion de RGB a grises

En una imagen RGB, los valores de intensidad para cada una sus componentes estan en el
rango de 0 a 255 (Ordofiez, 2005). El proceso de conversion a niveles de gris consiste en calcular
el promedio de los valores de intensidad de las tres componentes (Dominguez, 1996). Cada valor
calculado se redondea para formar una nueva matriz con valores de intensidad que pueden estar en

el rango de 0 a 255 (Taquia, 2017).
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2.1.9 Binarizacién de la imagen

Durante el proceso de segmentacién, uno de los procesos mas importantes es la
binarizacion de la imagen, ya que esto permite convertir los niveles de gris en valores binarios. En
una imagen binaria, solo pueden existir 2 valores, 1 los pixeles correspondientes al objeto y con 0
aquellos que corresponden al fondo (R. C. Gonzalez & Woods, 2018; Nucci et al., 2014), la
binarizacion es decisiva para una buena segmentacion de la imagen, puesto que esto permitira

separar el fondo de los objetos de interés (Sinecen, 2016).

2.1.10 Segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes, consiste en un proceso de division de la imagen, en las partes
que la constituyen hasta un nivel de division en el que se aislan las regiones u objetos de intereés (R.
Gonzalez & Woods, 2008). Los algoritmos de segmentacion se basan en las propiedades basicas
de los valores del nivel de gris es decir, la discontinuidad o similitud entre los niveles de gris
existentes con los pixeles vecinos (Medrano, 2014). Los algoritmos de segmentacion estan
orientados a utilizar técnicas de reconocimiento de regiones y deteccion de bordes (Bovik, 2009),
estas técnicas respectivamente hacen referencia a la agrupacion de pixeles de acuerdo a la similitud
que pueda existir entre ellos y a la busqueda del contorno de los objetos de interés mediante los
limites de las regiones.

La umbralizacion es una técnica de segmentacion ampliamente utilizada cuando hay una

clara diferencia entre los objetos a extraer respecto del fondo de la escena. Los principios que rigen



son la similitud entre los pixeles pertenecientes a un objeto y sus diferencias respecto al resto. Por

tanto, la escena debe caracterizarse por un fondo uniforme y por objetos parecidos (Lopez, 2005).

2.1.11 Método de Otsu

El método de umbral de Otsu implica iterar a través de todos los posibles valores de umbral
(Bangare et al., 2015) y calcular una medida de dispersion para los niveles de pixeles a cada lado
del umbral (Yousefi, 2015). El objetivo es encontrar el valor de umbral en el que la suma de los
diferenciales de primer plano y de fondo sea minima (Liu & Yu, 2009).

La conversion de una imagen en escala de grises a monocromatica es una tarea coman de
procesamiento de imagenes. EI método de Otsu, que lleva el nombre de su inventor Nobuyuki Otsu,
es uno de los muchos algoritmos de binarizacion, el método elige un umbral 6ptimo maximizando
la varianza entre las clases utilizando una busqueda exhaustiva (Garcia, 2008; Szpringer, 1973),

esta descripcion puede verse en la Figura 7 .



Capitulo 2 27

Figura 7

Binarizacion Usando el Método de Otsu

‘@

Nota. La importancia del método de Otsu radica en que es automatico, es decir, no necesita
supervision humana ni informacion previa antes de su procesamiento (Lopez, 2005).

Fuente: Elaboracion propia.

2.1.12 Filtrado

Un filtro de imagen es una técnica mediante la cual se resaltan o suprimen, de forma
selectiva, informacidén contenida en una imagen a diferentes escalas espaciales, para destacar
algunos elementos de la imagen, o también para ocultar valores anémalos. Para transformar la
imagen modifican determinados rangos de frecuencia de los pixeles en las imagenes, operan
directamente sobre cada pixel en funcion de sus vecinos. Los filtros se pueden expresar mediante

la siguiente ecuacioén ((2) (Rojas et al., 2018).



NDi—1,j—1 + NDi,j—1 + NDi+1,j—1 + NDi—1,j + NDi,j + NDi+1,j + NDi—1,j+1 + NDi—1,j+1 + NDi—1,j+1

ND'i,j =
i,j 5

(2)

donde iy j representan la fila y la columna de cada pixel, ND i, j su nivel digital y ND’ 1, j

el nivel digital obtenido tras hacer el filtrado.

Mediante diferentes combinaciones de parametros asignados a los diferentes pixeles
circundantes se pueden conseguir diferentes efectos, durante el proceso de segmentacion de las

imagenes de frotis de sangre periférica, se empled el filtro mediana.

El filtro mediana es un filtro en el dominio del espacio, es utilizado para eliminar ruido en
una imagen, tiene la ventaja de que el valor final del pixel es un valor real presente en la imagen y
no un promedio, de este modo se reduce el efecto borroso que pueden tener las imégenes. La
mediana se calcula ordenando los valores de los pixeles vecinos en orden y seleccionado el que

queda en medio.

2.1.13 Operaciones morfoldgicas

La morfologia matematica se basa en el analisis de las estructuras espaciales, sobre las
cuales se realiza operaciones de teoria de conjuntos; dicho analisis es morfoldgico porque se basa

en la geometria y la forma de los objetos (Soille, 2001).

La principal aplicacion de las operaciones morfoldgicas es en las imagenes binarias, es
usada frecuentemente con el objetivo de suavizar bordes, remover pequefios componentes 0 unir

elementos no conectados, tratando de mantener siempre la forma original de los objetos (Torres &
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Bello, 2006), esto se logra por medio de otro conjunto de forma conocida como elemento
estructurante. El tamafio y la forma de este elemento se escogen de acuerdo a la morfologia del
conjunto sobre el que va aplicar y de acuerdo a la extraccion de formas que se desean obtener

(Zamora, 2002). En la Figura se presentan algunos de los elementos estructurantes mas utilizados.

Figura 8

Ejemplo de Formas Bésicas de Elementos Estructurantes Planos

Diamante Octagono Linea Cuadrado Rectangulo

Fuente: Elaboracién propia.

2.1.14 Rellenar regiones y agujeros de imagen

Consiste en una secuencia de dilataciones, complementos e intersecciones a partir de los
cuales se realiza un proceso de relleno, en el que se aplica recursivamente la siguiente ecuacion (3).
Xk = (Xk—1 + B) n Ac (3)
donde:
e k=1,2,3,4,...

e B es el elemento estructural siguiente.



El algoritmo se repite "n-veces" hasta que Xk = Xk.1, La unioén de Xxy A es la frontera 'y la
region rellena, es decir, se logra mantener los puntos dilatados siempre dentro de los bordes de la

imagen original. En la Figura 9 se ilustra este proceso.

Figura 9

Operacion de Relleno de Regiones y Agujeros en una Imagen

[A]

Fuente: Elaboracion propia.

2.1.15 Eliminar objetos pequefios de la imagen

El cierre morfologico elimina todos los componentes conectados que tienen menos de P
pixeles de la imagen binaria, es Gtil para rellenar pequefios agujeros de una imagen conservando la

forma y el tamafio de los objetos de la imagen, esta operacion se conoce como apertura de area.
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2.1.16 Elimina las estructuras de luz conectadas

Suprime las estructuras en la imagen que son mas claras que su entorno y que estan

conectadas al borde de la imagen.

2.1.17 Rasgos geométricos

Las caracteristicas geométricas de los objetos en una imagen, son mediciones que pueden
obtenerse del nimero de pixeles de una region de la imagen, la cantidad de pixeles del contorno de
un objeto, esquinas de un objeto, o bien puntos caracteristicos del esqueleto de un objeto (Castejon

et al., 2007; Matlab, 2017; Rico, 2015).

e El perimetro

Corresponde al numero total de pixeles que conforman, sin embargo, los pixeles de bordes

diagonales se ponderan con raiz de dos (v/2 ),como se presenta en la ecuacion (4) (Olson, 2011).
P=h+v++v2d
(4)

donde, h corresponde a los componentes horizontales, v corresponde a los componentes

verticales y d a los componentes diagonales.



El didmetro: Corresponde a la distancia existente entre dos pixeles del contorno, que se
encuentren mas alejados. El fragmento que los une se denomina eje mayor y el eje

perpendicular a éste, se define como eje menor (Olson, 2011).

El area: Se define como la suma de las areas de cada pixel individual p que componen la
region, expresada como la ecuacion (5) (Olofsson, 2014).

- Y (5)

Envolvente (Bounding box): Encierra al objeto de analisis (Olson, 2011).

La solidez: Corresponde a la relacion de pixeles del casco convexo que se encuentran en la

region, devuelta como escalar (Olson, 2011).

Concavidad: La concavidad de un objeto se puede determinar a través de la division del
area total del elemento, por el area interna del elemento (Rahman et al., 2021).Esta

descripcion se presenta en la ecuacion (6).
Cv = — (6)

donde , At es el area total y Ai corresponde al area interna.

Circularidad: La circularidad corresponde a la relacion entre el perimetro (P) de un circulo
y su area (A), que describe la forma de una particula (Cox, 1927); por tanto, la circularidad

puede variar de dos formas, por cambios en el area y por cambios en el perimetro, si el area
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y el perimetro no varian, la circularidad seré constante; sin embargo, si el area se mantiene
constante y el perimetro aumenta, la circularidad disminuird (Krumbein, 1941). En
consecuencia se presenta un aumento en el valor del perimetro, que representa una
disminucién de la circularidad de una particula (Takashimizu & liyosh, 2016), la ecuacion

(7) describe lo expuesto.

_ A4nd )

En la Figura 10 se ilustra las caracteristicas geométricas descritas.

Figura 10

Rasgos Geométricos
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Fuente: llustracion adaptada de (Villavicencio et al., 2014).



2.1.18 Machine Learning

El machine learning es una rama de la inteligencia artificial basada en los llamados big data,
que utiliza algoritmos computacionales para emular la inteligencia humana a través del aprendizaje
de situaciones especificas del entorno (Kuppusamy, 2019). En los Gltimos afios, se han desarrollado
diversas aplicaciones basadas en el aprendizaje automatico, para realizar reconocimiento de
patrones, deteccion de rostros, filtros anti-spam para correo electronico, conduccién automatica de
vehiculos, reconocimiento de voz e imagenes (Kuppusamy, 2019), ingenieria de naves espaciales,
clasificacion de secuencias de ADN, hasta aplicaciones médicas encaminadas a buscar diagnosticos

y buscar soluciones para tratar enfermedades (Naga & Murphy, 2015).

2.1.19 Terminologia de Machine Learning

En Machine Learning regularmente se utilizan matrices y notaciones vectoriales para

referirse a los datos (Escalona, 2020), dicha notacion de referencia se presenta en la tabla 3.
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Tabla 3

Elementos de una Matriz y Notaciones en Machine Learning

Elemento de la matriz Notacién

Fila Muestra
Observacion

Dato puntual

Columna Caracteristicas
Atributos
Columna general Objetivo
(\alor que se pretende predecir ) Etiqueta
Respuesta

Adicionalmente, existe una terminologia empleada a nivel de Machine Learning para
hacer referencia a los procesos de manipulacion y analisis de datos, que permiten de manera
global, la comprension de la informacidn sin que se presenten ambigledades (A. Gonzéalez, 2015;

Langley & Carbonell, 1984). En la Tabla 4 se presenta la terminologia empleada.



Tabla 4

Terminologia de Machine Learning

Termino

Definicion

Dataset

Big data

Clustering

Mineria de datos

Modelo

Clasificacién y regresion

Arbol de decisién

Confianza

Conjunto de datos empleados para entrenar

un sistema de deteccién de patrones

Tipo de fuente de datos que tenga al menos
una de cuatro caracteristicas compartidas: Volumen
de datos, variedad de datos, movimiento de datos a

alta velocidad y veracidad en los datos.

Técnica en la que los objetos con
parametros similares se agrupan respectivamente

(cluster).

La mineria de datos descubre patrones

anteriormente desconocidos.

Salida de informacion que sirve para hacer
predicciones, segin los patrones que se han

detectado en el entrenamiento.

Una categoria es predicha por la
clasificacion, mientras que un numero es predicho

por una regresion.

A partir de un modelo gréafico, se
representan los patrones reconocidos en el proceso

de aprendizaje.

Probabilidad de acierto dada en porcentaje

para cada una de las predicciones.
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2.1.20 Algoritmos de Machine Learning

El Machine Learning funciona gracias a la implementacion de algoritmos que utilizan un
conjunto de datos con los que se entrena un sistema y a partir de los cuales se construye un modelo
para predecir y clasificar nuevos eventos desconocidos por el algoritmo, imitando un proceso
cognitivo humano (Beunza et al., 2020). Existen diversos tipos de algoritmos de Machine Learning,
pero uno de los mas populares, sobre todo en el campo de la salud, son las redes neuronales (Page
et al., 1996; T. C. W. Poon et al., 2001; Pouliakis et al., 2016; Saenz Bajo & Alvaro Ballesteros,
2002; Wilding et al., 1994); sin embargo se reconocen tres grandes tipos de aprendizaje de
algoritmos de Machine Learning que incluyen aprendizajes supervisados, no supervisados y por

refuerzo, que se ilustran en la Figura 11.



Figura 11

Tipo de Algoritmos Utilizados en Machine Learning

Fuente: Imagen adaptada de (Beunza et al., 2020).

Dado el enfoque del proyecto, es relevante conocer Unicamente aquellos términos

relacionados con el aprendizaje supervisado.

e Aprendizaje supervisado

Hace referencia a un tipo de modelo de Machine Learning que trabaja con un conjunto de
datos en los que los resultados de salida son conocidos; el modelo aprende de los resultados
conocidos y realiza ajustes para adaptarse a los datos de entrada (Grado et al., 2018). Una vez el

modelo es entrenado adecuadamente, realiza predicciones adecuadas ante nuevos datos no
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procesados previamente (Celik, 2018). Hay dos aplicaciones principales de aprendizaje

supervisado, clasificacion y regresion.

» Clasificacion: El objetivo es predecir las clases categoricas (valores discretos, no

ordenados, pertenencia a grupos) (Celik, 2018).

> Laregresion: Se utiliza para asignar categorias a datos sin etiquetar, donde se busca

encontrar una relacion que proporcione un resultado continuo (Celik, 2018).

2.1.21 Redes neuronales y Deep learning

Como se ha venido mencionando, una red neuronal intenta imitar la forma en que el cerebro
humano resuelve problemas, ya que en su estructura existen varias capas que simulan la conexion
neuronal biologica, dentro de las capas de una red artificial, se destaca una capa de entrada, una o
varias capas ocultas y una capa de salida (Buscema et al., 2018). Habitualmente, para realizar un
entrenamiento, las redes neuronales artificiales permiten el ingreso de datos a través de su capa de
entrada, posteriormente los datos se modifican en una capa oculta y finalmente las capas de salida
presenta los resultados obtenidos (Langley & Carbonell, 1984), las redes neuronales se utilizan a
menudo para el reconocimiento de imagenes y la vision por computadora, en la Figura 12 se
evidencia la arquitectura de una red neuronal.

El término Deep Learning se utiliza cuando hay multiples capas ocultas dentro de una red
neuronal; que usan un enfoque iterativo que se adapta y hace inferencias hasta llegar a un punto de

parada especifico (Langley & Carbonell, 1984).



Figura 12

Arquitectura de una Red Neuronal
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Fuente: llustracion adaptada de (Langley & Carbonell, 1984; Matlab Academy Mathworks, 2020).
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2.2 Estado del Arte

El microscopio es una tecnologia fundamental para los laboratorios clinicos, ya que los
progresos mas importantes relacionados con el estudio y descripcion de la histologia han sido
posibles gracias a la invencion del microscopio 6ptico, dado que su desarrollo permitié transformar
una realidad imperceptible para el ojo humano en un tema de interés hasta la actualidad

(Deshpande & Gite, 2021; Maria & Rosa, 2015).

Las imagenes de células sanguineas que logran apreciarse a partir de la inspeccion
microscopica, han permitido al ser humano, realizar procedimientos de contar o categorizar células;
dicha actividad otorga al experto la habilidad de clasificar estructuras como normales o anormales.
Sin embargo como se ha venido mencionado, este proceso es propenso a errores, y es por esto que
la rama investigativa de las ciencias e ingenieria han desarrollado diferentes algoritmos para

optimizar procesos.

Dentro del campo de la salud, realizar andlisis de la muestra de sangre es necesario para
diagnosticar diferentes enfermedades (Lima et al., 2015), en el grupo de las células sanguineas, los
globulos rojos son uno de los componentes principales de la sangre (Dean, 2005), por tanto, disefiar
sistemas automaticos para clasificarlos implican recurrir a técnicas que extraigan, procesen y
entreguen un conjunto de clases basadas en aprendizaje y predicciones. Este es el caso de técnicas
como Boosting o redes neuronales (Parab & Mehendale, 2020; Thorat & Uike, 2020), entre otras,

que dan origen a sistemas completamente entrenados para clasificar objetos. Para que el



entrenamiento de dichas técnicas sea posible, se cumplen una serie de pasos que se ven de manera
reiterativa sin importar qué tipo de técnica de aprendizaje se utilice (Adollah et al., 2008; Albertini
et al., 2003; Benazzouz et al., 2013; Cinar & Tuncer, 2021; Delgado et al., 2020; Deshpande &
Gite, 2021; Mazalan et al., 2014; Mejia & Alzate, 2015; S. Poon et al., 1992; Shirazi et al., 2015;
Theera-umpon, 2005; Thorat & Uike, 2020). En los documentos estudiados, sobre clasificacion de
células a partir de imagenes, se describe un desarrollo dado en cinco fases (Aliyu et al., 2018;
Almezhghwi & Serte, 2020; Bergen et al., 2008; Jiang et al., 2018; Parab & Mehendale, 2020), en
primer lugar se crea un banco de imagenes, tambien llamado base de datos, que contiene diferentes
imagenes captadas desde un microscopio y a partir de las cuales se trabajara, seguidamente, se
realiza un procesamiento previo, donde se prepararan las imagenes de acuerdo al estandar del
sistema propuesto, posteriormente, se realiza la segmentacion en la que se emplean recursos
basados en procesamiento de regiones y métodos morfologicos, a continuacién se extraen
caracteristicas como la forma, el color, el tamafio, entre otras y, finalmente, una vez se cuente con
los datos necesarios para distinguir entre clases se procede a entrenar el sistema y evaluar su

desempefio.

Teniendo en cuenta lo mencionado, resulta favorable incluir las cinco fases dentro de la
metodologia propuesta para el desarrollo del proyecto, ya que al ser un procedimiento comun en
diferentes trabajos en los que se realiza reconocimiento y clasificacion, se presta para ser

modificado y adaptado a las necesidades que se han planteado dentro de los objetivos del proyecto.

En la Tabla 5 se presenta una comparacion entre 6 articulos, haciendo énfasis en los aportes

y desventajas de cada uno a la segmentacion o clasificacion celular.
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Tabla s

Aportes y Desventajas de Articulos Cientificos

Nombre del trabajo Afio Aportes Desventajas
Automated Analysis of 2003 Debido a los elementos La desventaja de este proyecto,
Morphometric Parameters for empleados para adquirir 'y parte de los costos elevados para la
Accurate Definition of procesar las imagenes, se adquisicion del software empleado
Erythrocyte Cell Shape obtienen valores reales de la en la segmentacion,

morfologia de las células, por lo adicionalmente el dificil acceso al
(Andlisis  automatizado de tanto, el clasificador diseflado microscopio y camaras utilizadas,
parametros morfométricos para opera en escala real con valores representan una limitaciéon al
una definicion precisa de la exactos. momento  de  recrear el
forma de las células de los procedimiento.
eritrocitos)
Blood Cell Image Segmentation: 2008 En el esquema propuesto, se La desventaja de este método es la

A Review

(Segmentacién de imagenes de
células sanguineas: una

revision)

realiza un énfasis importante en
la técnica empleada para
segmentar a los glébulos
blancos, se destaca que deben
dividirse en dos componentes, el
nucleo y el citoplasma. El aporte
de este trabajo es la aplicacion
del filtrado de espacio de escala
y agrupamiento de cuencas
hidrogréficas, para extraer las
regiones de interés. La ventaja es
que separan los componentes de
dichas células para evitar la
variedad y complejidad en la

clasificacion.

dificultad para predeterminar el
numero de cluster, adicionalmente
se menciona que la parte mas
una correcta

dificil es lograr

segmentacion de los glébulos
blancos, pues en el trabajo existe
una incertidumbre considerable en

las imagenes microscopicas.




Nombre del trabajo

Afio

Aportes

Desventajas

Microscopic Image
Segmentation Based on Pixel
Classification and
Dimensionality Reduction

(Segmentacion de imagenes
microscopicas basada en pixeles
Clasificacion y Reduccién de

Dimensionalidad)

red blood

counting in peripheral

cells
blood

image using circular

Automated

smear
hough transform.
(Recuento  automatizado de
gldbulos rojos en una imagen de
frotis de

sangre periférica

mediante la  transformada

circular de Hough)

A Deep Learning Approach for
Segmentation of Red Blood Cell

Images and Malaria Detection

2012

2014

2020

La segmentacion de la imagen
se realiza a eritrocitos maduros e
inmaduros, por tanto se extraen
cuatro tipos de regiones: nucleo,
citoplasma, eritrocitos y fondo.
La segmentacion se realiza
considerando  los  diferentes
espacios de color para tener una
segmentacion bastante cercana a
la verdad basica, para eliminar la
redundancia, y especialmente
para reducir el tiempo que

implica la segmentacion.

Se realiza el tratamiento de la
imagen, a fin de segmentar las
células 'y determinar las
caracteristicas cualitativas que
permitan determinar la
morfologia de la célula, calcular
la distancia existente ente cada
una y de esa manera realizar el
proceso de recuento de glébulos

rojos.

En este trabajo, se disefiaron,
entrenaron, validaron y probaron
dos NN diferentes: una Red

neuronal de  segmentacion

Las imagenes originales contienen
gldbulos rojos con un area clara en
el centro, esto hizo que la SVM
detectara el centro de los gldbulos
rojos como fondo.

Se necesita un posprocesamiento
para mejorar la calidad de la

segmentacion.

Para determinar la distancia entre
cada célula, es necesario encontrar
el radio. La  desventaja
mencionada en el articulo hace
referencia a la deteccién de células
con radio conocido y radio
desconocido. Se menciona que la
deteccion de circulos con radio
conocido es un proceso sencillo,
sin embargo para la deteccion de
circulos con radio desconocido, el
proceso es bastante desafiante,
porque  se  emplean  tres
dimensiones para buscar espacio y

se cometen mdltiples errores.

El proceso aborda especificamente
la deteccion de la malaria, al
tratarse de una enfermedad

infecciosa, la desventaja que existe
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(Un enfoque de aprendizaje
profundo para la segmentacion
de la red

Imégenes de células sanguineas

y deteccidn de malaria)

(SNN) para la segmentacion de
imagenes y una red neuronal
convolucional (CNN) para la
clasificacion de imégenes. El
primero, tenia el objetivo de
segmentar los frotis de sangre y
el segundo, clasificar los
eritrocitos  individuales  con

respecto a si son parasitos.

en el trabajo, corresponde al
tiempo que requiere encontrar las
iméagenes de células infectadas
con dicha enfermedad.
Adicionalmente se menciona, que
el éxito de la clasificacion depende
de las habilidades de un patélogo,
lo que implica que los proveedores
de atencion médica puedan tener
dificultades para diagnosticar la
malaria en lugares donde no es

endémica.

Nombre del trabajo

ARfo

Aportes

Desventajas

A review of microscopic
analysis of blood cells for
disease detection with Al
perspective.

analisis

(Una revisién del

microscépico de células
sanguineas para la deteccién de
enfermedades con perspectiva

de IA)

2021

Se aplican diferentes técnicas de
procesamiento  para  lograr
realizar la separacion de los
diferentes componentes de la
sangre, que incluyen a los
gldbulos rojos, glébulos blancos,
plasma y plaquetas.

Para lograr una segmentacion
exitosa, se generaliza las
caracteristicas de los
componentes sanguineos, y se
realiza la segmentacion.

Este proceso separa la region de
interés para su  posterior
clasificacion, cada componente
(glébulos rojos, glébulos
blancos, plasma y plaquetas) es
clasificado en sus respectivas

subclases.

Al abordad en su totalidad los
componentes  sanguineos, la
desventaja mencionada en el
trabajo, es la dificultad para lograr

la segmentaciéon de las células

superpuestas en el  frotis de
sangre.

Adicionalmente el tiempo
empleado para realizar la

segmentacion es mayor, pues se
aplica de manera personalizada
cada

técnicas para clase vy

subclase.




3. CAPITULO3

La identificacion y clasificacion de los eritrocitos es la base para el entrenamiento del
sistema, a partir del analisis de muestras de frotis de sangre, se inicié la creacion del banco de
iméagenes, que fue construido con base a ilustraciones disponibles en el banco de casos clinicos de
la Sociedad Americana de Hematologia (ASH, 1958) y por las recolectadas en el laboratorio de
patologia clinica, ubicado en la clinica “La Estancia”, en la ciudad de Popayan. Se recolecto un

total de 100 iméagenes de frotis de sangre periférica.

Con la finalidad de evitar subjetividad y errores en la creacion del banco de imagenes
clasificado, el proceso fue supervisado por los profesionales Especialistas en Hematologia, Doctor
Julian Augusto Cordoba Espinosa y por la Doctora Alba Rocio Medina.

Como parte de la fase mencionada, las muestras de sangre periférica recolectadas en la
clinica “La Estancia”, fueron tratadas con la coloracion de Wright y Buffer; la observacion de los
eritrocitos se realizo con un lente objetivo de 40Xy la posterior captura de la imagen se realizé con
un lente objetivo de 100X, utilizando un microscopio Leica ICC50 W.

En el desarrollo del proyecto se utilizé el método SEMMA (Sample, Explore, Modify,
Model, Assess) (Hernandez & Duefias, 2009) conformado por cinco fases, cuyo objetivo es la
implementacion de aplicaciones de mineria de datos. Las fases del método fueron adaptadas al

proyecto de la siguiente manera:
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3.1 Metodologia

3.1.1 Fase 1. Muestreo

Dado que, en esta etapa se realiza la extraccion de una muestra de los datos que permiten
representar caracteristicas comunes para posteriormente comenzar el analisis de los mismos, se
procedid a aplicar técnicas de procesamiento digital de imagenes, para normalizar las dimensiones
(filas, columnas) de las laminas, para realizar la identificacion de caracteristicas y posterior
extraccion de las mismas bajo idénticas condiciones, las imagenes fueron normalizadas en un
tamafo de 1600 pixeles de ancho por 1200 pixeles de alto (1200x1600), bajo la clase uint8. Se
establece dichas dimensiones ya que este tamafio (1200x1600) es establecido por el microscopio

Leica ICC50 W para las imagenes capturadas con el lente objetivo de 100X.

Se tomd6 una a una las imagenes y se aplicd técnicas, de modo secuencial como, la
conversion a grises, filtrado tipo mediana, binarizacion utilizando el método de Otsu, operaciones
morfologicas para eliminar estructuras pequefias y elementos incompletos de los bordes y la
particion de la imagen para separar estructuras conectadas, todo esto para lograr la segmentacion,
a fin de diferenciar las células del fondo y lograr delimitar el borde de cada eritrocito sin perder la
informacion original; estos procesos, con el propdsito de extraer caracteristicas como el perimetro,
area, diametro, circularidad, centralidad, solidez y color (relacionado con la concavidad), que
permiten diferenciar morfoldégicamente a los eritrocitos. El proceso antedicho se indica en el

Algoritmo 1 y Algoritmo 2.



Algoritmo 1. Procesamiento de la imagen

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

procedimiento Procesamiento de la imagen

entrada Imégenes de frotis de sangre

salida Imagen procesada

Inicio

Fin

Acceder A la carpeta que contiene las imagenes

Seleccionar la imagen para analizar

Leer imagen_seleccionada;

Aplicar redimensionamiento (imagen_seleccionada);

Guardar imagen_seleccionada;

Aplicar conversion a grises (imagen_seleccionada)

Aplicar filtro mediana (imagen_seleccionada)

Determinar Umbral de imagen global (imagen_seleccionada)

Aplicar binarizacion por Otsu (imagen_seleccionada)

Aplicar negacién para invertir binarizacién (imagen_seleccionada)

Variable imagen_seleccionada, imagen_seleccionada_1

Aplicar ope.
Aplicar ope.
Aplicar ope.
Aplicar ope.

Aplicar ope.

morfolégica para eliminar estructuras del borde (imagen_seleccionada)

morfolégica para eliminar estructuras del borde (imagen_seleccionada_1)

morfoldgica para rellenar huecos (imagen_seleccionada)

morfoldgica para eliminar objetos pequefios (imagen_seleccionada)

morfolégica para eliminar las estructuras de luz conectadas (imagen_seleccionada)

Aplicar particion de la imagen (imagen_seleccionada)

Guardar Imagen transformada
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Algoritmo 2. Segmentacién de la imagen

10:

11:

12:

13:

14.

15:

16:

17:

18:

19:

16:

17:

18:

19:

20:

procedimiento Segmentacion de la imagen

entrada Imagen transformada

salida Imagen segmentada

Inicio
Aplicar
Asignar
Asignar
Asignar
Asignar
Asignar
Asignar

Asignar

regionprops (Imagen transformada)
Centro = st.Centroid;

Perimetro = st.Perimeter;

Area = st.Area;

Solidez = st.Solidity;

Circularidad = st.Circularity;

BB = st.BoundingBox;

Didmetro = ([st.MajorAxisLength st.MinorAxisLength],2);

Etiquetas y Enumerar los Boundingbox generales

Aplicar
Asignar
Asignar
Asignar

Asignar

regionprops (Imagen transformada)
Centro_ p = centros.Centroid;
Area_p = centros.Area;
Circularidad_ p = centros.Circularity;

BB_ p = centros.BoundingBox;

Identificar centroide de cada célula total y de cada centro

Relacionar célula total con centro correspondiente

Etiquetar

Dividir

el centro asignado a la célula

area de centro grande / &rea de centro pequefio




(Continuacion)

21:
22:
23:

24: Fin

Condicionar Si el centro grande coincide con las coordenadas del centro pequefio se aplica la

division, de lo contrario se asigna un uno.

En la Figura 13 se ilustra el proceso antedicho.

Figura 13

Fase de Muestreo
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Fuente: Elaboracion propia.

Procesos similares son utilizados en (Alzate, 2016; Mejia & Alzate, 2015; Naugler et al.,

2014; Olachea,

2012; S. Poon et al., 1992), para la clasificacion de glébulos blancos, plaquetas y

globulos rojos. Estos trabajos ofrecen una descripcidn de la secuencia de procesos realizados a nivel

de procesamiento y analisis de imagenes de frotis de sangre periférica, en los cuales se menciona
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segmentacion, extraccion y seleccién de caracteristicas, para clasificar las células a partir de

aspectos morfoldgicos.

3.1.2 Fase 2. Exploracion

La exploracion de datos permitio realizar un seguimiento a los mismos para lograr detectar,
identificar y, posteriormente, eliminar datos que no corresponden a eritrocitos, es decir datos
pertenecientes a elementos como plaquetas, leucocitos u otros, que no son objeto de interes en el
trabajo. Para que esto fuese posible, se considero las variables de mayor relevancia para determinar

si se trataba de un eritrocito. De las imagenes analizadas se extrajeron las siguientes caracteristicas:

e Caracteristicas geométricas

Se empled la funcion regionprops (funcion disponible en Matlab para medir las propiedades
de las regiones de la imagen) y la propiedad BoundingBox, para extraer las caracteristicas de
didmetro, area total, area de palidez central, perimetro, circularidad, concavidad y solidez, de cada

una de las células segmentadas (ver Figura 20).

e Caracteristicas de intensidad (color)

Partiendo de la relacion establecida a nivel médico para determinar el color normal de un
eritrocito (Palidez central = 1/3 del total de la célula), y empleando la definicién de concavidad

que refiere dicha relacidn, se empled las caracteristicas geométricas extraidas de area central



(palidez central) y de area total, para determinar el color de cada eritrocito. En la Figura 14, se
expone lo mencionado.
Figura 14

Caracteristicas de Color de los Eritrocitos

\ Normocrémico ‘ ‘ Hipocrémico ‘ ‘ Hipercrémico

O Area externa (Area total)

O Area interna (Area palidez central)

Fuente: Elaboracion propia.

De las 100 imagenes tomadas, se lograron extraer 7.776 células, de las cuales 6.540
corresponden a células normales y las 1.236 restantes corresponden a 11 tipos de células anormales.
Para obtener mejores resultados, se descartan los tipos de células que no representan una
cantidad significativa para el entrenamiento, por otra parte, se consideran aquellas clases en las que
las células pueden seleccionarse en mayor proporcion. Finalmente, la base de datos esta conformada

por 600 células, en las que se encuentran de forma equitativa 6 clases de eritrocitos.

3.1.3 Fase 3. Modificacion

En esta fase se considerd que los eritrocitos son estructuras solidas biconcavas, al realizar
la binarizacién de la imagen, aquellas estructuras pertenecientes a la palidez central de la célula se
convertian en agujeros que tras aplicar la operacion morfoldgica de cierre de agujeros en la imagen,

transformaban a la célula en una estructura plana, es por esto que fue necesario trabajar
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simultaneamente con la imagen binarizada aplicando cierre de agujeros para calcular el area total,
y con la imagen binarizada antes del cierre morfol6gico para determinar la palidez central de cada

célula. Este proceso se ilustra en la Figura 15.

Figura 15

Modificacién Realizada a la Imagen Binarizada

Imagen binarizada Imagen binarizada
Imagen original aplicando cierre sin aplicar cierre
morfolégico morfolégico

Fuente: Elaboracion propia.

3.1.4 Fase 4. Modelado

A partir de los datos obtenidos para la clasificacion, se cred y entrend de manera
supervisada, una red neuronal de aprendizaje profundo basada en red de trenes con caracteristicas

numéricas, haciendo uso de comandos y funciones disponibles en Matlab para Deep Learning.

La estructura de esta red se selecciond porque es sencilla de comprender y los comandos
empleados pueden modificarse y adaptarse a diferentes tipos de elementos de entrada (imagenes,
cddigos, tabla de datos, entre otros), adicionalmente la estructura de la red permite utilizar una

coleccion de datos numéricos que no requieren contar con dimensiones espaciales o temporales, lo



que se considera muy importante pues, los datos empleados en el entrenamiento contienen varios

tipos de informacion, como texto y valores numéricos.

La arquitectura de la red cuenta con una estructura en la que se defini6 como capa de
entrada, el nmero y las caracteristicas de las clases, adicionalmente se configuro la capa de entrada
para normalizar los datos mediante la normalizacién de puntuacion Z, posteriormente se incluyo
una capa totalmente conectada con un tamafio de salida de 50, seguidamente se establece una capa

de normalizacién por lotes y una capa ReLU.

Finalmente para la clasificacion, se especifico una capa totalmente conectada con un tamafio

de salida correspondiente al namero de clases (6 clases), seguida de una capa Softmax y una capa

de clasificacion. En el Algoritmo 3 se presenta la estructura de la red neuronal.

Algoritmo 3. Estructura de la red neuronal

1: Procedimiento Entrenamiento de la red neuronal
2: Entrada Clases para entrenamiento

3: Salida Resultado de la clasificacion

4: Inicio

5: Cargar tabla de datos. CVS

6: Convertir datos a categéricos

7: Asignar porcentaje de datos para el entrenamiento

8: Asignar porcentaje de datos para la validacion
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(Continuacién)

9: Asignar porcentaje de datos para la prueba

10: Definir arquitectura de la red

11: Definir ndmero y caracteristica de las clases
12: Normalizar datos mediante puntuacion Z
13: Definir tamarfio de salida de capa conectada
14: Normalizar informacion por lotes

15: Establecer capa ReLU

16: Definir tamafio de capa conectada

17: Establecer capa Softmax

18: Establecer capa de clasificacion

19: Realizar entrenamiento de la red

20: Obtener valor de prediccion

21: Obtener valor de prueba

22: Obtener la precisién del entrenamiento

23: Fin

Se empled un total de 600 células, a partir de las cuales se formd un conjunto de datos
presentados como caracteristicas numéricas, con las que entrend y valido la red, que utiliza como
capa de entrada, las caracteristicas del diametro, el area, el perimetro, la solidez, la circularidad y
la concavidad, para predecir a la salida, las clases pertenecientes a un tipo de célula normal y a

cinco tipos de células anormales. En la Figura 16 se presenta la estructura del sistema planteado.



Figura 16

Estructura del Sistema Modelado
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Fuente: llustracion adaptada de (Mejia & Alzate, 2015).

3.1.5 Fase 5. Evaluacion

La red neuronal basada en Deep Learning fue evaluada mediante una matriz de confusion

y gréfica de curva ROC.

3.2 Limitaciones

e Lamayor limitacion para el desarrollo del trabajo se sustenta en la disponibilidad de tiempo
por parte del personal externo a la Universidad, debido a que, durante diferentes fases del
proyecto se prolongo6 el tiempo asignado para determinadas actividades, pues la carga

laborar de cada uno de los profesionales limita el tiempo que puede dedicar a otros

COMpPromisos.



Capitulo 2 57

Durante la creacion del banco de iméagenes se logré recolectar 213 imégenes de Frotis de
sangre periférica, debido a la disponibilidad de tiempo del personal de hematologia,

unicamente fue posible clasificar profesionalmente 100 imagenes, a partir de las cuales se

entrend la red.



4. CAPITULO 4

4.1 Resultados

Debido a la disponibilidad de tiempo del personal de laboratorio, el proceso de recoleccion
de laminas de frotis de sangre se retardo, razon por la cual se recurrié al banco de casos

clinicos de la Sociedad Americana de Hematologia (ASH, 1958) para obtener imagenes.

Gracias a esta accion, se logro crear un banco de imagenes con 213 laminas de frotis
de sangre periférica, sin embargo, debido a la disponibilidad de tiempo de los médicos
Hematologos, se acordo realizar inicamente la clasificacion de 100 Iaminas, debido a que,
manifestaron que es un proceso extenuante y demorado. Pese al compromiso que habian
adquirido los profesionales para realizar el acompafiamiento en el proceso de clasificacion,
la actividad no fue seguida por todos, es por esto que la categorizacion de las células solo

fue realizada en su totalidad por uno de los médicos, dando lugar a un solo punto de vista.

El profesional de hematologia sugiridé que en varias laminas procesos realizados en
laboratorio al momento de tratar la muestra, ocasionaron una superposicion innecesaria de
las células, es decir, se formaron células superpuestas que no pertenecen a un tipo anormal
de eritrocitos, provocando que, al momento de segmentarlas se emplearan técnicas

especiales para poder llevar a cabo la separacion de las mismas.
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Para dar inicio a la segmentacion, se tomaron las 100 laminas de frotis, y se
redimensionaron para obtener los parametros morfolégicos bajo las mismas dimensiones.
Una vez realizado este proceso, se empled técnicas de procesamiento de imagenes para
segmentar la mayor cantidad de células presentes en las laminas, cabe resaltar que durante
la parte de segmentacion, el proceso de separacion de las células resulto dificultoso, pues,
fue necesario emplear varias técnicas para evitar perder células que podian contener
informacién importante. Al finalizar el proceso, se obtuvo un total de 7.776 células que se
entregaron al Hematologo para que realizara el acompafiamiento en la clasificacion. Una
vez finalizada la categorizacion, se obtuvieron 6.540 células normales y 1.236 células

anormales divididas en 11 clases.

Tras organizar la informacion se observé que existe una desigualdad en la cantidad
de células pertenecientes a cada grupo, lo que podria afectar el desempefio del clasificador,
es por esto que, de las 7.776 células se seleccioné 6 clases y para cada una de las clases se
tomd 100 ceélulas, formando asi una base de datos de 600 células. Las clases seleccionadas
incluyeron un Unico tipo de célula normal y cinco tipos de células anormales (Ovalocitos,

Equinocitos, Esquistocitos, Estomatocitos y Rollos).

Para cada una de las 600 células, se midio las propiedades de la region de la imagen
utilizando la herramienta regionprops, esta herramienta permitié encontrar de forma sencilla
el area, el perimetro, el didmetro, el radio, la circularidad, la solidez de las células, sin
embargo, el parametro del color requirié mas tiempo para encontrarlo; se analizaron técnicas

como la dimensién box-counting, la relacién del casco convexo y el casco interno, el analisis
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de fuentes de luz en estructuras 3D, el analisis del histograma, entre otras, siendo la relacién
del casco convexo y el casco interno la mas adecuada para aplicar la definicion

correspondiente al color en los eritrocitos. Una vez obtenidos los parametros, se disefié una

tabla con las caracteristicas de entrada y las clases deseadas para poder entrenar la red.

En la Tabla 6 se presenta la estructura de la base de datos ingresados a la red, en la

tabla que se presenta a continuacion, tnicamente se exhiben 4 filas de cada clase.

Tabla 6

Estructura de la Tabla de Datos Empelada en el Entrenamiento

Area Perimetro  Diametro Solidez Circularidad  Concavidad Tipo
8073 322.738 102.229 0.98 0.97 8.444 normal
7058 302.433 95.325 0.98 0.96 9.655 normal
7247 301.036 96.278 0.98 1.004 8.515 normal
7901 314.301 100.434 0.98 1.005 8.103 normal
13244 459.46 140.392 0.96 0.78 1 rollo
12694 438.646 133.93 0.94 0.82 1 rollo
10920 410.302 120.563 0.93 0.81 1 rollo
10255 411.736 123.302 0.94 0.76 1 rollo
14486 460.865 136.718 0.95 0.85 3.437 equinocito
15043 530.288 140.089 0.88 0.67 4.546 equinocito
18526 550.492 154.922 0.92 0.76 3.044 equinocito
15106 477.546 139.379 0.93 0.83 10.057 equinocito
2487 189.578 57.425 0.94 0.86 1 esquistocito
4392 335.498 84.602 0.75 0.49 1 esquistocito
4309 303.327 82.932 0.91 0.58 1 esquistocito
2476 178.628 57.046 0.98 0.97 1 Esquistocito
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Area Perimetro  Didmetro Solidez Circularidad Concavidad Tipo
14362 434.071 135.673 0.98 0.95 8.15 estomatocito
15870 462.158 142.761 0.97 0.93 4.39 estomatocito
19247 497.933 156.89 0.98 0.97 51 estomatocito
17448 480.376 149.147 0.98 0.98 9.66 estomatocito
5001 299.206 91.042 0.97 0.7 1 ovalocito
5754 299.515 92.594 0.97 0.8 1 ovalocito
4439 261.936 81.455 0.97 0.81 1 ovalocito
4214 235.51 74.785 0.98 0.95 1 ovalocito

Para el entrenamiento de la red neuronal se distribuyeron las 600 células de la
siguiente manera; para la fase de entrenamiento se emplearon 420 células, para la etapa de

validacion 60 células y en la etapa de evaluacion 120 células.

Se obtuvo un porcentaje de precision de validacion del 83.3% y un porcentaje de
precision de 75.8%, posteriormente se genera la matriz de confusion (ver Fig.17.), en la que
se observa, que de los 120 eritrocitos empleados en la etapa de evaluacion, 91 fueron

clasificados de manera acertada.

Para analizar los factores que influyen en el porcentaje obtenido, se estudia la
clasificacion realizada por el médico hematdlogo y los valores numéricos obtenidos en la
extraccion de caracteristicas; a partir de esto se observa que, grupos celulares como los
Equinocitos, Estomatocitos, Ovalocitos y Rollos, presentan caracteristicas, que a nivel
numérico, se encuentran en los mismos rangos paramétricos, por ejemplo, la clasificacion

realizada por el médico, sugiere que los Equinocitos segmentados, son células macrociticas,
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que a nivel matematico, en lo que corresponde al area y al perimetro de las células (relacion
que representa el tamafio), toman valores dentro del rango en el que se encuentra el tamafio
de los Rollos, razon por la cual, se asume que algunos de ellos son clasificados de manera
errénea, otro ejemplo, son los Ovalocitos, las células seleccionadas fueron clasificadas por
el médico como normales en tamafio y en color, pero anormales en forma, al observar esta
clasificacion a nivel numérico, el tamafio de estas células se encuentran en el mismo rango

de tamafio que una célula normal, por tanto, algunos son clasificados de forma incorrecta.

Figura 17

Resultado del Entrenamiento de la Red
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Fuente: Elaboracion propia.
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A partir de la ilustracion, se elabora una Matriz de confusion para clasificacion de
clases multiples, a través de los valores Verdadero Positivo, Verdadero Negativo, Falso
positivo, Falso negativo, para cada clase.

Para evaluar el modelo de aprendizaje automatico, se emplearon medidas de
valoracién para la matriz de confusion, entre ellas, la precision, la tasa de clasificacion
errénea, la tasa de positivos verdaderos, la especificidad y el puntaje f1 (Nurcin & Imanov,
2021), elementos necesarios para graficar la curva ROC (Mohajon, 2020). En la tabla 7 se
presenta los valores Verdadero Positivo, Verdadero Negativo, Falso positivo, Falso

negativo, para cada clase.

Tabla 7

Elementos de la Matriz de Confusion para Cada Clase

Tipo de Eritrocito Elementos de la matriz de Métricas
confusion
Verdadero positivo: 12 Precision: 90%
Equinocito Verdadero Negativo: 96 Tasa de clasificacion errénea: 10%
Falso Positivo: 3 Tasa de Positivos Verdad.: 57.1%
Falso Negativo: 9 Especificidad: 96.9%

Puntaje F1: 66.6%

Verdadero positivo: 17 Precision: 92.5%
Verdadero Negativo: 94 Tasa de clasificacion erronea: 7.5%

Esquistocito Falso Positivo: 4 Tasa de Positivos Verdad.: 77.2%
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Estomatocito 100

Falso Negativo: 5

Verdadero positivo: 15

Verdadero Negativo:

Falso Positivo: 1

Falso Negativo: 4

Especificidad: 95.9%

Puntaje F1: 79%

Precision: 95.8%

Tasa de clasificacion erron.: 4.1%
Tasa de Positivos Verdad.: 78.9%
Especificidad: 99%

Puntaje F1: 85.7%

Tipo de Eritrocito

Elementos de la matriz de

confusion

Meétricas

Normal

Ovalocito

Rollo

Verdadero positivo: 13
Verdadero Negativo: 95
Falso Positivo: 12

Falso Negativo: 0

Verdadero positivo: 14
Verdadero Negativo: 98
Falso Positivo: 2

Falso Negativo: 6

Verdadero positivo: 20
Verdadero Negativo: 88
Falso Positivo: 7

Falso Negativo: 5

Precision: 90%

Tasa de clasificacion errénea: 10%
Tasa de Positivos Verdaderos: 100%
Especificidad: 88.7%

Puntaje F1: 68.4%

Precision: 93.3%

Tasa de clasificacion erron.: 6.6%
Tasa de Positivos Verdaderos: 70%
Especificidad: 98%

Puntaje F1: 77.7%

Precision: 90%

Tasa de clasificacion errnea:10%
Tasa de Positivos VVerdaderos: 80%
Especificidad: 92.6%

Puntaje F1: 76.9%




Capitulo 4 66

Dado que se desarrolld un clasificador multiclase, la curva ROC presentada en la
figura 18, muestra la dispersion de puntos de cada clase en relacion al clasificador Random
Guess.

Figura 18

Curva ROC
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Fuente: Elaboracion propia.

Si se analiza la dispersion de los puntos en relacion al clasificador Random Guess,
se observa que la dispersion se encuentra en la zona considerada como buena para un
clasificador, dicha observacion se ve soportada en los porcentajes obtenidos en la precision

con la que el clasificador asigno la clase a cada tipo de célula. Finalmente, el porcentaje de
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precision obtenido en el presente trabajo fue de 83.3%, en comparacion con los resultados
de clasificacion reportados bajo la misma tematica, sugieren que se obtuvo un buen
porcentaje de precision, por ejemplo, se puede citar el caso de (Piuri & Scotti, 2004) donde
se clasificaron leucocitos en diferentes clases y se obtuvo una precision del 82%, el caso de
(Tomariet al., 2014), donde se clasificaron diferentes tipos de células sanguineas y se obtuvo
un porcentaje de precision de 70.6%, en (Mejia & Alzate, 2015) clasificaron diferentes tipos
de eritrocitos y la precision que se obtuvo fue de 97.3% , finalmente, en (Parab &
Mehendale, 2020) la precision obtenida fue de 98.5%. Se resalta que en los trabajos citados
y en los previamente mencionados, la estructura de las redes neuronales entrenadas varian
la forma de extraer las imagenes desde laboratorio, las técnicas de segmentacion, la cantidad
de clases seleccionadas, la cantidad de celulas empleadas y las caracteristicas que se extraen
son diferentes, por lo cual se considera que son factores que afectan el entrenamiento y
resultado final de la red. En la tabla 8 se presenta los porcentajes obtenidos en los trabajos

mencionados.

Tabla 8

Tabla comparativa

Titulo del trabajo Afio de publicacion Descripcion de trabajo Porcentaje de

precision obtenido

Clasificacién morfoldgica 2004 Este articulo presenta una 82 %
de los leucocitos metodologia para lograr
una deteccion y
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sanguineos por imagenes

microscépicas

clasificacion automatizada
de leucocitos mediante
imagenes microscopicas a
color. El sistema propuesto
primero individualiza en la
imagen de la sangre los
leucocitos de las demas
células sanguineas, luego
extrae indices morfolégicos
y finalmente clasifica los
leucocitos en  Basofilo,
Eosindfilo, Linfocito,

Monacito y Neutrofilo.

Titulo del trabajo

Ao de publicacion

Descripcion de trabajo

Porcentaje de
precision obtenido

Sistema  asistido  por

computadora  para la
clasificacion de glébulos
rojos en imagen de frotis de

sangre

2014

2015

En este articulo se propone
un sistema asistido por
computadora para
automatizar el proceso de
deteccion e identificacion
de glébulos rojos a partir de
imagenes de frotis de
sangre. Se extrae la
informacion de los glébulos
rojos en funcion de sus
propiedades geométricas,
para clasificarlos como
normales/anormales

mediante el clasificador de
red neuronal artificial

(ANN).

En este articulo se propone

la clasificacion de maltiples

70.6%

97.3%
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Clasificacién  automatica
de formas patoldgicas de

eritrocitos humanos

clases de eritrocitos y la
propuesta de una medida de
palidez central altamente

discriminante.

Titulo del trabajo Afio de publicacién

Descripcidn de trabajo

Porcentaje de
precision obtenido

Clasificacién de gldbulos 2020

rojos usando
procesamiento de imagenes

y CNN

El método propuesto ha
implicado el uso de
procesamiento de imagenes
para clasificar los gldbulos
rojos con la ayuda de una
red neuronal convolucional
(CNN). El algoritmo puede
extraer la caracteristica de
cada imagen de celda
segmentada y clasificarla
en varios

tipos como

microcitos, eliptocitos,
estomatocitos, macrocitos,
gldbulos rojos en forma de
lagrima, codocitos,
esferocitos, glébulos rojos
de células falciformes y
gldébulos rojos de Howell

Jolly.

98.5%
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4.2 Conclusiones

e Se considera que las técnicas de procesamiento de imagenes que se
emplearon fueron acertadas para lograr realizar la segmentacion, pues se
extrajo la mayor cantidad de células posibles y se evitd la perdida de
informacidn, esto se ve reflejado en la cantidad de células obtenidas (7.776

eritrocitos).

e Se considera que podria mejorarse la técnica para determinar el color pues el
punto de luz que se busca para clasificarlas no siempre esta presente, lo cual
podria representar un valor erroneo en el pardmetro de concavidad Yy por

tanto sugerir la presencia de una célula anémala.

e Para el proceso de clasificacion se contaba inicialmente con 3 profesionales
en Hematologia, a pesar de haber adquirido un compromiso para acompafar
el proceso de categorizacion, finalmente la actividad solo fue realizada por

uno de ellos.

e Se observa que el porcentaje de la tasa de clasificacion erronea es baja para
los 6 tipos de eritrocitos, esto debido a que el clasificador fue capaz de
distinguir y aprender la informacion que se ingreso, la cual fue clasificada
previamente por el hematdlogo, lo cual nos permite inferir que el sistema
distingue las diferencias morfoldgicas entre las células y las agrupa de igual

manera que lo realizo el profesional.

e Se considera que la exactitud de validacion alcanzada por el clasificador
(83.3%), se encuentra dentro de un rango aceptable, en comparacién a los
porcentajes de precision obtenidos en la literatura (70.06% - 98.5%),
adicionalmente, en la matriz de confusion de cada una de las clases, se

observa que el porcentaje de precisién obtenido es superior al 80%, sin
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4.3

embargo, no logra el 100%, se asume que este suceso se debe a la existencia
de celulas con caracteristicas morfologicas similares o idénticas que a nivel
computacional no logran marcar diferencia y son clasificados erroneamente,

en ejemplo particular el tamafio.

e Segun el criterio de los especialistas se requiere prestar especial cuidado a
las técnicas de preparacion del frotis, ya que pueden afectar la morfologia
celular, de lo cual se evidencia dificultad al momento de aplicar técnicas de
procesamiento imagenes, ya que se encuentran células superpuestas que

requieren de técnicas mas avanzadas para su distincion.

e Se plantea de forma viable, que al aumentar la cantidad de células de cada
clase se encuentren caracteristicas significativas que permitan corregir los
parametros que son similares, y de esta forma marcar una diferencia

estadistica que aumente la precision del clasificador.

Recomendaciones

Recomendaciones desde el punto de vista metodoldgico: Se sugiere buscar la
opinion de mas de un medico Hematdlogo, para poder crear una clasificacion médica
mas acertada de los tipos de células con las que se va a entrenar el clasificador,
adicionalmente, se sugiere incluir otros tipos de eritrocitos anormales, para crear un
banco de células mas extenso y con mayor informacion, de esa manera, con la
informacion acertada se puede elaborar el software que sirva como soporte en los
laboratorios clinicos. Finalmente, se sugiere incluir otras células sanguineas como
los leucocitos, para enriquecer la base de datos y de esa manera aportar en la linea

de E-salud.
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Recomendaciones practicas: En la recoleccion de imagenes de sangre periférica,
se sugiere aplicar correctamente las técnicas de preparacion de frotis para evitar
modificar la morfologia celular y de esta manera evitar obtener caracteristicas

morfoldgicas erroneas.



5. ANEXOS

Anexo A. Banco de Imégenes.

Anexo B. Tabla para clasificacion morfol6gica para el médico Hematdlogo.

Anexo C. Tabla de células seleccionadas para la base de datos.

Anexo D. Cddigo de segmentacion celular.

Anexo E. Codigo de entrenamiento de la red neuronal.
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