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RESUMEN

En esta investigacion se propone un método de automatizacion para la identificacion
y conteo de células presentes en muestras de sangre de animales. Surge como
respuesta a la necesidad del laboratorio de la Clinica Veterinaria Carlos Martinez
Hoyos, de la Universidad de Narifio, de implementar un procedimiento confiable
para el conteo automético de células en un hemograma. En este trabajo se ha
propuesto un algoritmo de procesamiento y analisis de las imagenes digitales de la
camara de Neubauer y en tres pasos secuenciales: restauracion, segmentacion y
conteo. En la restauracion se propone filtros 6ptimos y locales para la remocion del
ruido; en la segmentacién se prueba el algoritmo de la transformacién watershed,
controlada por marcadores y mejorada a través de la proposicion de un filtro 6ptimo
local de acentuacién de puntos oscuros, y finalmente, el conteo se realiza con el
uso de una plantilla, obtenida también por medio del filtro local de acentuacién de
puntos oscuros, en conjunto con los resultados de los algoritmos de segmentacion.
Se obtuvieron resultados de conteo con porcentaje de error inferior al 11%
comparado con el valor que obtiene el experto. También se propuso una interfaz de
conteo que implementa el método propuesto y dos algoritmos mas de conteo
simplificado, a partir de un método de umbralizacion mejorado y de la técnica de
agrupamiento k-means clustering.



ABSTRACT

We propose and implement an automatic method for identification and counting of
blood cells in animal samples, which responds to a direct requirement of laboratories
of Veterinarian Clinic Carlos Martinez Hoyos, from Universidad de Narifio. An
algorithm of digital image processing over the Neubauer chamber is developed in
three sequential steps: restoration, segmentation, and counting. In the restoration
step, local and optimal filters are applied to remove the noise present in the image;
in the segmentation stage, watershed transform is improved by a proposed local
optimum filter of darkest point emphasis; finally, the count of blood cells is done by
a matching template method, that is based on the proposed filter, and outcomes of
the segmentation stage. Results with less than 11% of error are retrieved. In
addition, it is developed a counting app that includes two simplified counting methods
based on improved thresholding and k-means clustering.
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GLOSARIO

Funcién de densidad de probabilidad (PDF, Probability Density Function):
Histograma normalizado; es decir, dividido entre la resolucion espacial de laimagen.
Representa la probabilidad de ocurrencia de un nivel de gris.

Glébulos blancos (GB): Tipo de célula sanguinea que se produce en la médula
0sea y que se encuentra en la sangre y los tejidos linfaticos, son parte del sistema
inmunitario del cuerpo.

Glébulos rojos (GR): Tipo de célula sanguinea que se produce en la médula 6sea
y que se encuentra en la sangre. Contiene una proteina llamada hemoglobina, que
trasporta oxigeno desde los pulmones a todas las partes del cuerpo.

Hemograma: Examen que describe todos los elementos o componentes de la
sangre; su numero, proporcion en el organismo y alteraciones.

Histograma: Funcion matematica que asigna a cada nivel de gris el nimero de
pixeles presentes, con el mismo nivel, en la imagen.

Pixel: Unidad mas pequefia de color (o nivel de gris) que compone una imagen de
tipo digital.

Recuento celular: Serie de procedimientos que tienen por objeto determinar el
namero de cada uno de los tipos celulares por unidad de volumen de muestra.

Resolucion espacial: Numero de filas (el alto) por nimero de columnas (el ancho)
de una imagen digital; es decir, el nimero total de pixeles que contiene.

Resolucion de intensidad: Namero de niveles de gris en los que se codifica una
imagen digital.

RGB (red, Green, blue): Formato en el que se representa imagenes del espectro
visible. Imita la forma en la que la vision humana percibe el color, a través de canales
de color rojo, verde y azul.



INTRODUCCION

Dada la importancia de las células sanguineas para la mayoria de especies
animales, es de gran importancia su estudio para describir y detallar sus
caracteristicas. EI hemograma completo (HC) es un examen donde se hace el
estudio de algunas caracteristicas de la sangre como el nimero de glébulos rojos,
blancos y el estado de la hemoglobina [1]. Un recuento de glébulos blancos o (GB)
es un analisis que mide la cantidad de globulos blancos en el organismo y es una
parte importante del (HC) [2] [3]. En la Clinica Veterinaria Carlos Martinez Hoyos de
la Universidad de Narifio, para dar un diagnostico a sus pacientes mas frecuentes
(caninos y felinos) se utiliza entre otras herramientas el (HC). En el presente, el
personal de laboratorio hace el conteo de (GB) de forma manual, es decir, hace el
conteo a través del microscopio con ayuda de objetos de conteo mecanicos [4].
Dado que este tipo de examen se debe realizar con mucha frecuencia, el personal
de laboratorio esta expuesto a un desgaste fisico y visual lo cual puede conllevar a
la existencia de un error en el conteo y a un mal diagnéstico. En la actualidad existen
instrumentos electrénicos de conteo que pueden resolver el problema;
lastimosamente estos dispositivos tienen un gran costo de adquisicion. Esto ha
motivado el desarrollo de una solucion que se vea reflejada en un algoritmo, el cual
puede realizar el conteo de (GB) reduciendo significantemente el esfuerzo visual y
eliminando el contador mecanico del proceso, siendo mas eficiente en tiempo
comparado con el método actual.

Con respecto al estudio de células sanguineas, el estudio microscépico es
generalmente desarrollado a partir de imagenes en alta resolucién y con el objetivo
de extraer caracteristicas propias de las células identificando regiones de interés
(ROI) en las imagenes y a través de la combinacion de técnicas bésicas y
avanzadas del procesamiento de imagenes. En [5], los autores proponen el uso de
algoritmos de umbralizacion, como el método de Otsu y el algoritmo de snake o de
contorno activo que usa el flujo del vector gradiente. Otra técnica utilizada en [6] y
de uso comun es la segmentacion controlada watershed y en espacios de color,
como el HSL. Esta misma técnica, junto con gradiente de textura y la transformacion
Wavelet, es utilizada en [7] para la extraccion del nucleo de los leucocitos.Para
realizar la agrupaciéon de distintos tipos de células, los autores utilizan métodos de
procesamiento y analisis de imagenes junto con técnicas de aprendizaje de
maquina. En [8] por ejemplo, los autores proponen un método de agrupamiento de
dos tipos de células blancas a partir de los momentos pseudoZernike junto con una
magquina de soporte vectorial (Support Vector Mchine - SVM).

Otra de las técnicas que se utilizan para la clasificacion de células es k-means
clustering. Por ejemplo, en [9], los autores lo utilizan para clasificar cuatro tipos de
leucocitos. En este estudio se concluye que la circularidad es la caracteristica
geomeétrica que mayor exactitud da en la clasificacion. En [8], para realizar el conteo
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de las células, también se utiliza k-means clustering junto con un modelo ensemble-
multiclass SVM.

Para el desarrollo de esta investigacion se ha dispuesto una serie de etapas
ordenadas de procesamiento digital de imagenes, la primera etapa es la
restauracion y mejoramiento de imagenes, en donde se dispuso de
transformaciones espaciales como local matching y filtros frecuenciales como filtros
Notch. Para la etapa de segmentacion y extraccion de las regiones de interés (ROI),
se plantearon diversos métodos, entre los cuales se destacan, agrupamiento k-
means, transformada watershed, método de Otsu y detectores de bordes como
marr-hildredth [10]. Por ultimo, la discriminacion y el conteo de dichas regiones se
hace mediante la creacion y comparacion de una plantilla con cada método, ademas
en algunos casos el conteo se hace directamente de la extraccion de propiedades
de la imagen binaria que produce la umbralizacion directa del histograma de la
imagen. La solucién y avance a lo largo de estas etapas depende de la adecuacion
de las herramientas, tecnologias y técnicas ya desarrolladas, ademas de la creacion
de métodos que se ajustan y nacen de los requerimientos propios del problema que
se intenta resolver. Posterior a la implementacién y prueba de los métodos
planteados, se desarroll6 una interfaz grafica para facilitar al operador el uso de
estos y otros con menor carga computacional. La idea de la interfaz es garantizar la
correcta ejecucion de los algoritmos propuestos, automatizando los procesos de
conteo priorizando a los GB

Para la prueba y evaluacion de resultados, se crea una base de datos que recopila
los datos basicos del paciente, la correcta nomenclatura de cada captura y los
resultados de conteo obtenidos. Finalmente, se presenta la discusion y comparacion
de métodos, técnicas y resultados obtenidos en esta investigacion.
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1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEMIENTO DEL PROBLEMA

Un servicio de gran importancia para el diagndstico médico veterinario prestado por
la Clinica Veterinaria Carlos Martinez Hoyos (CVCMH), de la Universidad de Narifio
para pacientes caninos y felinos, es la realizacion de examenes de laboratorio [11].
Dentro de estos examenes, objeto de estudio en este trabajo de investigacion, se
encuentra el hemograma. El hemograma es una prueba de laboratorio en donde se
evallan las caracteristicas de diferentes grupos de células, como glébulos blancos
(leucocitos), glébulos rojos (eritrocitos) y plaquetas. Brinda informacion de
pardmetros relacionados con su cantidad, forma y composicion [12] [13].

Uno de los resultados obtenidos por el hemograma es el recuento de glébulos rojos,
blancos y plaquetas (por unidad de volumen) [1]. Para estimar la concentracion
celular en una muestra de fluido, se realiza el recuento celular para cada tipo de
célula. Este recuento se realiza de manera independiente y manual para globulos
rojos y glébulos blancos. En este proceso, el personal del laboratorio hace uso de
los respectivos manuales de procedimientos hematologicos de la clinica y se ayuda
de elementos mecanicos de conteo [4]. Este método implica un esfuerzo alto, tanto
fisico como mental por parte del experto, ya que el conteo se realiza a través de un
microscopio y conlleva a que la persona pase una cantidad considerable de tiempo
en esta labor.

El manual elaborado por la Universidad de Narifio recomienda al experto no tomar
descanso mientras se realiza el conteo de las células a través del microscopio, para
evitar equivocaciones y no conducir a posibles errores en el diagnéstico. Ademas,
el esfuerzo visual que hace el experto implica un desgaste progresivo en su vision

[4].

Por otro lado, en la actualidad existen contadores electronicos capaces de suplir las
demandas de tiempo y exactitud en la realizacion de este tipo de examenes. El
margen de error que estos equipos manejan es inferior al 5%, lo que reduce
considerablemente el error del procedimiento manual, cuyo margen de error puede
incluso llegar al 20% [14] (este error se debe al método en si y no al cometido por
el experto). Sin embargo, el limitante en el uso de estos aparatos electronicos sigue
siendo el costo elevado para su adquisicion, ya que el precio en promedio oscila
alrededor de los 7.000 ddlares.
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De acuerdo a lo anterior, teniendo en cuenta que el recuento es una de las
actividades que se realiza a diario en la clinica, y que el margen de error depende
de muchas variables, entre ellas la condicion del experto que hace el examen, y que
ademas la CVCMH cuenta con una base de datos fisica proveniente de resultados
de exdmenes hematolégicos de pacientes que han sido tratados en esta, se
propone la automatizacion de los procesos de identificacion y recuento de células
en un hemograma por medio de un algoritmo de computo que utilizara una base
digitalizada de las muestras de la clinica [2].

1.2. DEFINICION DEL PROBLEMA

¢Es posible realizar la identificacion y recuento celular de forma automatica,
reduciendo el tiempo de obtencién de resultados, bajo ciertos margenes de
exactitud y precisién aceptables, teniendo en cuenta la relacion beneficio-costo?

1.3. JUSTIFICACION

En la CVCMH existen diversos procedimientos de laboratorio para examinar a un
paciente, enfocados a determinar la condicidn fisica del mismo [15]. El estudio de la
concentracion de las células sanguineas es utilizado para la identificacion y
seguimiento de algunas enfermedades en el area de hematologia e involucra dos
procesos: el conteo y la inspeccion visual de las células [16]. La exactitud y precision
en la determinacién del namero de células mediante procedimientos electrénicos y
computacionales cuestionan la eficacia de los métodos mecénicos (conteo en
camara); sin embargo, dado que los procedimientos mecanicos son de bajo costo,
facil utilizacién y uso frecuente en Colombia, se justifica conocer la eficacia relativa
de ambos procedimientos a la hora de determinar el nimero de células sanguineas
y asi conocer la concordancia que estas pruebas tienen entre si [17].

Dentro de las dependencias de la CVCMH, especialmente en sus laboratorios, se
necesitan métodos automaticos y confiables para el diagnéstico y evaluacion de
pacientes. Para realizar esto se hace preciso el desarrollo de una aplicacion capaz
de reducir el tiempo empleado por el personal de la clinica veterinaria al momento
de realizar los examenes y para garantizar un margen de error confiable en la
obtencion de los resultados, sobre todo a los correspondientes a la identificacion y
conteo celular sobre muestras de fluidos animales.

El desarrollo de esta investigacion facilitara el trabajo de los expertos del laboratorio
de la clinica y podria redundar en beneficios de salud para los pacientes y el
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personal; ademas de posibles recursos econémicos para la institucion. Por ejemplo,
se podria aumentar el nUmero de examenes por dia (mayor cantidad de servicios)
o invertir el tiempo de los funcionarios de laboratorio en otras actividades. La
solucién que ofrece esta propuesta permitira realizar una cantidad mayor de analisis
sobre los datos y en un menor tiempo. Esta investigacion también se constituira en
un aporte tecnoldgico significativo que apoyara las actividades de docencia e
investigacion de los expertos en medicina animal de la CVCMH.

Para el problema en particular que se quiere solucionar en esta investigacion, la
Ingenieria Electrénica brinda los métodos tedricos y experimentales suficientes para
el logro exitoso del objetivo de automatizacion [18]. El problema de automatizacion
se resolvera empleando especificamente técnicas de procesamiento y analisis de
imagenes digitales, que se tomaran de una base digital que se construira también
como parte de este proyecto a partir de las muestras que se encuentran
almacenadas y que diariamente son tratadas en la clinica.

1.4. CONTRIBUCIONES DE ESTA TESIS

En las instalaciones de los laboratorios de la CVCMH se realizan examenes
médicos para el diagnostico de pacientes. Para la obtencion de los resultados de
estos exadmenes existen métodos ya implementados que hacen uso del tiempo y la
pericia de los expertos. La busqueda de nuevos métodos motiva la creacién de una
solucion asequible para la clinica y sus funcionarios. Entre las principales
contribuciones de la tesis se destaca:

e En este trabajo se propuso una técnica de conteo capaz de afrontar y mejorar
criterios como margen de error, tiempo de ejecucion y confiabilidad en la
entrega de resultados; ademas, no es costosa en comparacion con los
métodos automéaticos mas béasicos consultados.

e La interfaz grafica de usuario (GUI, Graphics User Interface) que se logré
como resultado de este trabajo de grado, esta adaptada a las necesidades
del laboratorio de la CVCMH y de los expertos encargados de la obtencion
de resultados; contribuyendo también a la ampliacion y manipulacion de la
base de datos de los pacientes examinados.

e EIl desarrollo de una propuesta de automatizacién de los procesos de
recuento celular, y el proceso de disefio e implementacién de la GUI,
permiten evidenciar la aplicacion de investigacion basica a problemas reales
del entorno y relacionando distintos campos de la ingenieria y la medicina
veterinaria.
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e Otra contribucion importante es el aporte cientifico y su divulgacion a través
de la publicacion de un articulo de conferencia

1.5. ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

Este trabajo esta dividido en 7 secciones principales nombradas de la siguiente
manera: Introduccion, descripcion del problema, objetivos, marco tedrico,
metodologia, resultados y conclusiones.

En la seccion 1 se presenta el planteamiento del problema, la justificacion de este
trabajo y las contribuciones cientificas y practicas de esta investigacion.

En la seccion 2 se presenta el objetivo general y los objetivos especificos, que
fueron planteados al inicio de este trabajo de grado.

En la seccidon 3 se presenta una revision bibliografica que incluyen conceptos
basicos sobre procesamiento digital de imagenes, hematologia, fisica sanguinea
animal, procedimientos y manuales de laboratorio usados en la clinica veterinaria
Carlos Martinez Hoyos de la Universidad de Narifio.

En la seccion 4 se describe algunos antecedentes en el area de este trabajo la
metodologia de identificacibn y conteo celular propuesta, asi como su
implementacion en los procesos de laboratorio de la clinica Carlos Martinez Hoyos
a través de una interfaz grafica también propuesta en este trabajo.

Los resultados de los experimentos, pruebas y su respectiva evaluacién se discuten
en la seccién 5.

Finalmente, en la seccidén 6 y 7 se presentan las conclusiones que se obtuvieron a
partir de este trabajo, asi como los trabajos futuros que pueden mejorar la
metodologia propuesta para la identificacion y conteo celular y definir nuevos
trabajos de investigacion.
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2. OBJETIVOS

En esta seccion se dan a conocer los objetivos planteados en el presente trabajo de
grado.

2.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un algoritmo que sea capaz de automatizar los procesos de deteccion y
conteo de las células presentes en muestras de fluidos animales, a partir de
imagenes microscoépicas tomadas a los fluidos, y que sea confiable bajo un margen
de error menor al 20%.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Recopilar y estudiar métodos teodricos y experimentales sobre el
procesamiento y andlisis de imagenes de microscopia, especialmente
aguellos relacionados con los fluidos de distintos tipos de células animales.

e Crear la base de datos de imagenes digitales de la Clinica Veterinaria Carlos
Martinez Hoyos, a partir de las muestras de fluido de algunas especies de
animales que la clinica recogera en el tiempo de duracion del proyecto.

¢ Implementar el método de identificacion de células en los fluidos sanguineos,
a partir de la base de datos de imagenes digitales de la clinica.

e Desarrollar un método de conteo de células de los fluidos sanguineos, a partir
de la base de datos de imagenes digitales de la clinica.
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3. MARCO TEORICO

3.1. SANGRE Y HEMOGRAMA

La sangre es el medio liquido donde se encuentran dispersas las células
sanguineas [17] (Ver Figura 1). Gracias a la sangre, todas las células del organismo
reciben un aporte continuo de nutrientes y hacen la eliminacion de sustancias de
desecho originadas en su metabolismo [3].

Figura 1. Composicion basica de la sangre. Fuente: [2]

Entre las células que se encuentran en la sangre, se identifica principalmente los
glébulos blancos (GB), o leucocitos, descubiertos por Hewson en 1770 y que
aparecen en los frotis sanguineos como células de morfologia un poco irregular, y
los globulos rojos (GR), con forma mas regular. Los GB estan presentes en menor
cantidad, comparada con la poblaciéon de GR. En mamiferos, por ejemplo, el nUmero
de GB oscila de 5.000 a 12.000 por mm3, y en aves este nimero se concentra
alrededor de los 30.000 por mm? [1] [2].

Los GB no se pueden considerar como elementos no exclusivos de la sangre, ya
gue también se pueden encontrar por ejemplo en la linfa, LCR y tejidos [8], y se
clasifican en: granulocitos, que se caracterizan por la presencia de granulos
especificos en el citoplasma, y agranulocitos (lo contrario). A su vez, los
granulocitos, por la afinidad tintorial de sus granulos por colorantes neutra, acida o
béasica, se clasifican respectivamente en neutroéfilos, eosinofilos y basoéfilos. Los
agranulocitos, carentes de granulos, se agrupan en linfocitos y monocitos [1] [17].
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Figura 2. llustracién de la formacién de glébulos blancos, rojos y plaguetas. Fuente:
https://www.cancer.gov/espanol/tipos/mieloproliferativas/paciente/tratamiento-cronicas-pdq

Por su parte, los GR, descubiertos por Leenwehoek en 1637, se caracterizan por
ser células muy especializadas y que en los mamiferos carecen de organulos
citoplasmaticos y nucleo, y son de forma biconcava con una depresién central (Ver
Figura 2) [17] [14]. Los GR se diferencian en forma, tamafio y grosor entre especies
animales y también segun el estado nutricional. Por ejemplo, el didmetro del GR
varia de 4 um en la cabra a 7 um en el perro; o el grosor es de 1,5 um en la cabra
y de 2,2 ym en la vaca [15].

La forma discoide del GR, determinada por su membrana, proporciona un aumento
del area superficial, lo que facilita la plasticidad celular, la resistencia a la lisis
osmoética hipotonica y el intercambio de gases [15]. Pueden darse variaciones
distintas en la concentraciéon de GR dentro del mismo animal, encontrdndose
diferencias entre muestras de sangre venosa y arterial. Existen ademas otros
factores de variacion entre los que se desataca: edad, sexo, raza, actividad fisica,
altitud, alimentacion, estado fisioldgico y situaciones de estrés [15].

Para analizar el contenido de la sangre se utiliza el hemograma, que es uno de los
examenes de laboratorio solicitado con mayor frecuencia, y forma parte del estudio
basico requerido para orientacion diagnostica y evaluacién de los pacientes. El
hemograma es un analisis de la sangre y conteo sanguineo completo (CSC), donde
se reflejan todos los elementos 0 componentes de la sangre: su namero, proporcion
en el organismo y si sufren alteraciones (ver Figura 3) [12]; resultando ser muy Util a
la hora de diagnosticar enfermedades o evaluar tratamientos en las especies de
animales domésticos [13].
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Analisis Valor Referencia
Hematocrito 40,3 % 37-55
Hemoglobina 11,6 g/dL 115-18
VCM 74,0 fL 60— 77
CHCM 28,9 g/dL 28,5-36,5
Leucocitos 3.900/uL 5.500 — 13.500
Baciliformes 117/uL 0-500
Segmentados 3.237/uL 4.100 —9.300
Linfocitos 390/uL 1.300 — 3.900
Monocitos 156/uL 80 — 850
Plaguetas 162.000/uL 140.000 — 550.000

g/dL: Gramos/decilitro; fL: Femtolitro (10-15 litro); uL: Microlitro (10-6 L)

Tabla 1. Tabla de resultados de un Hemograma realizado a una paciente canina, hembra
esterilizada, mestiza y de ocho afos. Se destaca en rojo los valores fuera de los rangos de referencia.
Fuente: http://allextruded.com/poliartritis-inmunomediada-idiopatica-tipo-i-en-un-paciente-canino/.

Los resultados que muestra un hemograma son:

Hemoglobina (Hb): es una proteina formada de hierro que se encuentra en
el interior del hematie o GR, y que es la causante del color rojo de la sangre.
Cada hematie suele contener entre 200 y 300 moléculas de hemoglobina.
Como la cantidad de hemoglobina es proporcional al nimero de gldbulos
rojos (hematies), un descenso de esta proteina se refleja en una ineficacia
de la funcién de los hematies, y que se conoce como anemia. Al contrario, la
elevacion de esta proteina puede contribuir a la aparicion de poliglobulia; es
decir, un aumento de la cantidad de hematies que puede provocar coagulos
en venas o arterias. También pueden aparecer niveles elevados en pacientes
con cardiopatias y problemas pulmonares cronicos [11] [3].

Hematocrito (Hto): es el volumen de hematies en la sangre expresado como
un porcentaje sobre el volumen sanguineo total. Debido a que en realidad
este parametro indica el numero de hematies, la causa principal de un
descenso del hematocrito es la anemia. Otros motivos del descenso pueden
ser: hemorragias, embarazo, problemas en la médula 6sea, leucemia e
hipertiroidismo. Un incremento del nivel de hematocrito puede producirse por
problemas cardiacos, falta de hidratacion y enfermedades pulmonares
cronicas [2] [3].

Volumen corpuscular medio (VCM): es el indice que determina el tamafio
medio de los hematies. De este modo, se pueden clasificar las anemias en:
macrociticas o microciticas, dependiendo de si el tamafio del hematie es
mayor o menor de lo habitual. Un VCM alto (glébulos rojos grandes) puede
tener su origen en un déficit de vitamina B12 o de acido félico, trastornos del
higado o consumo de alcohol. Este indice no permanece constante a lo largo
de toda la vida y en los recién nacidos es mas elevado. Los niveles bajos
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pueden estar originados por anemias o incluso talasemias (alteracion de la
hemoglobina) [12].

Hemoglobina corpuscular media (HCM): indica la cantidad media de
hemoglobina que contiene cada hematie o glébulo rojo. Gracias a este
paradmetro se pueden clasificar las anemias de otra forma: las hipocromicas
(por déficit de hierro), con un bajo nivel de HCM, y las hipercromicas, que son
un caso raro de anemia con un alto nivel de HCM y que alertan de un déficit
de vitamina B12 o acido folico [12].

Plaquetas: son los elementos mas pequefios de la sangre y resultan
esenciales para la coagulacion sanguinea, ya que se encargan de cerrar los
vasos sanguineos, haciendo que la sangre se coagule para taponar las
lesiones cuando se produce una herida. El recuento plaquetario inferior a lo
normal es lo que se conoce como trombocitopenia. Tiene como consecuencia
la mala coagulacion sanguinea, lo que dard lugar a hemorragias (por
ejemplo: nasales, de encias, hematomas en la piel y sangre en orina). El
namero elevado de plaquetas en sangre, se denomina trombocitosis, y puede
originar la formacion de trombos o codgulos dentro de las arterias [15].
Velocidad de segmentacion globular (VSG): es el pardmetro que mide la
velocidad a la que sedimentan los glébulos rojos de la sangre en un tiempo
determinado (1-2 horas). Son muchos los procesos que se originan con un
aumento del VSG, como el mieloma, los linfomas, las leucemias y los
procesos inflamatorios crénicos, como la artritis reumatoide o el lupus. Pero
su elevacion no indica necesariamente una patologia, ya que también se
eleva en algunos procesos fisioldgicos como el embarazo, la menstruacion o
en las personas de la tercera edad. La VSG raramente suele estar
disminuida. Sin embargo, es un dato util en el seguimiento de pacientes, ya
qgue si la VSG se reduce sugiere que el tratamiento impuesto esta siendo
eficaz [12].

Los leucocitos desempefian una funcion de defensa del organismo frente a
las agresiones externas. Debido a esta funcion, un nivel bajo de leucocitos
predispone al paciente a padecer infecciones.

Los linfocitos son un tipo de leucocito que carece de granulos. Son células
muy importantes en el sistema inmune, ya que son capaces de responder
ante agentes desconocidos para el organismo. Los niveles normales rondan
entre los 1.300 y 4.000 /ml, por otra parte, el aumento del nimero de linfocitos
se denomina linfocitosis. Aparece en procesos infecciosos agudos, crénicos,
alergias farmacoldgicas y procesos linfoproliferativos como la leucemia. La
disminucién del niamero de linfocitos se llama linfopenia, y es habitual
encontrarla en personas cuyo sistema inmune es defectuoso o estan
siguiendo un tratamiento inmunosupresor (quimioterapia) [17].
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3.2. METODOS DE RECUENTO CELULAR

Los recuentos celulares son una serie de procedimientos que tienen por objeto
determinar el nUmero de cada uno de los tipos celulares que estan comprendidos
en una unidad de volumen de sangre. Los recuentos celulares son parte
fundamental del hemograma y constan de 3 fases consecutivas:

e Dilucion de la sangre.
e Conteo del numero de células.
e Célculo matematico del numero de células presentes en volumen dado
(generalmente, en 1 mm§).
Los recuentos celulares pueden realizarse mediante métodos automaticos, que
utilizan contadores electrénicos, 0 métodos manuales, conocidos como recuentos
en camara [12].

3.2.1. Método automatico.

En los laboratorios modernos de clinicas veterinarias es comudn encontrar
dispositivos tecnologicos avanzados, como los auto-analizadores hematoldgicos o
contadores electronicos para realizar el conteo automatico de células presentes en
las muestras sanguineas de pacientes. Un ejemplo son los micro-contadores
desarrollados por la empresa Celeromics [19], con rango de deteccién de células
entre 1 y 100 micrones y en soluciones de densidad de 102 hasta 108 células por
unidad de volumen. La precision registrada por estos métodos automaticos tiene un
error no superior al 1% y el conteo lo realizan sobre una gama de clases de células
posiblemente presentes en las muestras y sobre todos los parametros requeridos
por el hemograma. Sin embargo, el costo continda siendo uno de los principales
obstaculos a la hora ser utilizados en clinicas de bajo presupuesto; la versibn mas
econOmica esta alrededor de 2.000 €.

Estos sistemas automaticos se fundamentan en el siguiente esquema de medicion:
(i) Preparacion del solvente para disminuir la concentracion de la sangre hasta el
nivel adecuado requerido por el contador; (ii) uso de un compresor — aspirador
que aporta la presibn y el vacio necesarios para transportar la sangre,
convenientemente diluida, al dispositivo de medida, y (iii) uso del dispositivo de
medida, que es la camara donde realmente se cuentan las células sanguineas (se
denomina también camara de medida o de lectura). El disefio de esta camara
depende del método utilizado por cada modelo de contador automatico; por ejemplo,
este puede basarse en un sistema de deteccion celular por medida de la
impedancia, 0 en sistemas Opticos de deteccion celular [12] [17].
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En los contadores electrénicos mas avanzados, una valvula de ceramica reparte la
muestra hacia distintas camaras de medida. Cada camara de medida esta
especialmente disefiada para el recuento de un tipo celular (glébulos rojos y
leucocitos o plaguetas) o para la determinacién de hemoglobina. El proceso de
reconteo se efectla de la siguiente forma: Un transductor transforma las sefiales
procedentes del dispositivo de medida en impulsos eléctricos (se conoce como
fotomultiplicador); luego el discriminador diferencia los impulsos eléctricos
generados por cada uno de los tipos de células sanguineas; que se pasan al
procesador, que recoge los datos obtenidos, los procesa y los proyecta en una
pantalla. Finalmente, el registrador imprime en papel los resultados calculados.

3.2.2. Método manual: Caso laboratorioo de la Clinica Veterinaria Carlos
Martinez Hoyos, de la Universidad de Narifio

El método manual sigue un procedimiento similar al automatico, pero las
herramientas para registrar el nimero de células son visuales y utilizan elementos
mecanicos de ayuda de cuenta. Un ejemplo de método manual es el que se lleva a
cabo en la CVCMH de la Universidad de Narifio, que a continuacion se explica en
mayor detalle.

El laboratorio de la CVCMH ofrece actualmente los estudios de hematologia,
analisis coproldgico, uroandlisis, citologia, manejo de autovacunas, pruebas de
quimica sanguinea y diagnéstico de hemoparasitos, entre otros. Para los examenes
del area de hematologia, especificamente el hemograma, el laboratorio no cuenta
en el momento con contadores de células electronicos automaticos. En su lugar
utiliza el hemocitbmetro o camara de Neubauer [13], que un método visual y manual
para la estimacion de la poblacién de células en las muestras de los pacientes
(contintia siendo el método manual méas extendido desde el siglo XIX) [15] [19].

Para el area de hematologia y otros procedimientos, el encargado del laboratorio
realiza las funciones a partir de la guia de procedimientos de la clinica [4].
Especificamente, para realizar el conteo de células en la camara de Neubauer se
requiere el siguiente conjunto de elementos: (1) Dilucién celular a medir, (2)
hemocitometro o camara de Neubauer, (3) cubierta de vidrio, (4) microscopio optico,
(5) pipeta o micropipeta y (6) PBS [19] [1] (Ver Figura 4).
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Figura 3. Elementos necesarios para realizar conteo en un hemocitémetro. Fuente: [19].

La cAmara de Neubauer es un cristal delgado de dimensiones 30 x 70 x 4 mm (alto,
ancho y profundidad) y en la que distingue una parte central donde se realiza el
conteo de las células (otras tienen dos camaras de conteo). La Figura 5 muestra la
rejilla de conteo que viene en el interior de la cAmara. Esta rejilla tiene un area de 3
x 3 mm y se divide en 9 rectdngulos. En muestras de sangre, los cuadrados de las
esquinas se utilizan para realizar el conteo de células blancas (baja concentracién),
mientras que el cuadrado del centro es usado para el conteo de plaquetas y células
rojas. Este cuadro central esta dividido en 25 subcuadros, de tamafio 0,2 x 0,2 mm;
a su vez, cada uno de estos subcuadros esta dividido en 16 mas pequefios. Luego,
el cuadro central esta conformado en total por 400 cuadrados pequenios.

Figura 4. Detalle de la rejilla de conteo de la cAmara de Neubauer. Fuente: [19].

El proceso completo de conteo se puede consultar en [4] y [12], que se resume en
los siguientes pasos:

e Preparacion de la muestra. Se recomienda una concentracion de 106
células/ml, de otro modo el error puede aumentar. Para concentraciones por
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debajo de 2,5 x 10° células/ml la estimacibn no es buena; y para
concentraciones por encima de 2,5 x 10° se debe diluir hasta alcanzar un
aproximado al recomendado. El reactivo utilizado para la disolucion también
depende de las células que se van a contar. Los liquidos diluyentes mas
utilizados son el de Hayem, para el recuento de hematies, y el de Turck, para
el recuento de leucocitos [12] [4].

Introduccion de la muestra en la camara. Colocar la cubierta de vidrio
sobre la camara y tomar una cantidad determinada de dilucion
(aproximadamente 10 pl) con la micro-pipeta y colocarla en la camara (en el
centro) de forma uniforme (absorcion capilar). Repetir el proceso si hay
burbujas o el vidrio se ha movido. En la Figura 6 se muestra un ejemplo de
pipeta especial de cristal constituida por un tubo capilar largo y graduado,
gue termina en punta en uno de sus extremos y en un bulbo en el otro. El
bulbo contiene una perla de vidrio para facilitar la mezcla de la sangre con el
liquido de dilucion. La perla es roja en las pipetas empleadas para el recuento
de hematies y blanca en las usadas para el recuento de leucocitos [4] [12].

Figura 5. Pipeta de disolucién. Fuente: [4].

Configuracién del microscopio. Colocar la camara de Neubauer bajo el
microscopio (sujetarla si es el caso) y encender la luz. Luego enfocar la
imagen a una region de conteo, por ejemplo, uno de los cuadros grandes
para el conteo de los glébulos blancos, o uno de los cuadros pequefios para
el conteo de los glébulos rojos. En la CVCMH se utiliza el microscopio optico
Olympus CH30RF100 [4] (Ver Figura 7).

Conteo. Realizar el conteo de las células utilizando como referencia la rejilla,
por ejemplo, de izquierda a derecha (este procedimiento puede ser distinto y
depende del protocolo del laboratorio). Se registra el nimero de células
contadas y se procede a realizar el mismo proceso con otro cuadro hasta
completar la informacién de la formula de estimacion. En el caso de la
CVCMH, el conteo se hace con la ayuda de un contador mecéanico como el
que se muestra en la Figura 6.
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Figura 6. Microscopio Olympus CH30RF100 y contador mecanico utilizados en el laboratorio de la
CVCMH de la Universidad de Narifio.

Con la informacion del paso anterior se aplica la férmula de estimacion de la
concentracion:

C== (1)

Donde C es la concentracion [células/ml], N es el nUmero de células contadas
y V es el volumen de los cuadros [ml]. Para glébulos blancos se reduce a:

—_ 104 N
C—IONS (2)

Donde NS es el nimero de cuadros utilizados en el conteo. Y si se ha utilizado
dilucion, sera:

— 104N
C=10*—— 3)

Donde D es la dilucion [19].

El método de conteo manual tiene un error maximo alto, del 20% al 30%. A pesar
de esto, sigue siendo utilizado por su bajo costo. Cabe aclarar que el porcentaje de
error al que se introduce es debido al método en si (error en el volumen real de la
camara, error en la medida de la pipeta y/o error estadistico). Entonces, si ademas
de este error introducimos el error debido al operario y al proceso de medida como
tal, su incremento podria ser alto y podria alterar significativamente el resultado.
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3.3. TECNICAS DE PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE IMAGENES
UTILIZADAS EN ESTE TRABAJO

El procesamiento y andlisis de imagenes (PAI) se refiere al conjunto de teorias,
procedimientos y técnicas que se han desarrollado, desde inicios del siglo pasado
hasta nuestros dias, para la manipulacion e interpretacion de la informacion grafica
proveniente de distintas fuentes o procesos. Su evolucion ha ido desde lo analégico
hasta lo digital, y ha logrado subir a un maximo en las ultimas décadas debido al
avance de la ingenieria, en especial la electrénica y la computacion.

Este avance esta intimamente ligado con el desarrollo de la computacion digital,
puesto que el hecho de trabajar con imagenes digitales requiere de capacidad
computacional y almacenamiento altos. Por lo tanto, los avances van a la par con el
desarrollo de nuevos dispositivos electronicos de procesamiento paralelo, como las
unidades de procesamiento grafico (GPU, Graphics Processor Unit) [10], nuevas
arquitecturas de computadores digitales y tecnologias de soporte para el
almacenamiento de datos, visualizacién y transmision [10]. Ahora es posible
manejar grandes volimenes de informacion de entrada (imagenes en alta
resolucién) y ejecutar algoritmos del PAI en tiempos mas cortos y que permiten
pensar en el disefio de sistemas que responden en tiempo real a las exigencias de
problematicas actuales.

Por ejemplo, en automoviles los sistemas de navegacion cuentan con opciones de
navegacion asistida y automatica, parqueo automatico, deteccion de obstaculos
(peatones, por ejemplo), estimacion de riesgo en via y ya se piensa en un futuro
contar con autos no tripulados. Otro ejemplo lo constituye el avance del aprendizaje
de maquina, que a partir del afio 2012 ha logrado ser funcionalmente eficaz con el
desarrollo del procesamiento en paralelo y con el desarrollo de nuevos algoritmos
conocidos como de aprendizaje profundo. Las redes neuronales convolucionales
son un claro ejemplo de estos avances [20].

En esta investigacion, y debido a los algoritmos del PAI que se proponen y utilizan,
el tiempo de procesamiento no es un factor critico a ser tenido en consideracion
como restriccion, asi como tampoco la capacidad de almacenamiento de las
imagenes que se procesan, puesto que el tiempo empleado por el experto es
siempre superior al tiempo empleado por los algoritmos propuestos y la capacidad
de almacenamiento depende de la capacidad del ordenador. Los conceptos y
meétodos del PAI que se han propuesto y utilizado estan clasificados dentro de
niveles de complejidad medio y avanzado; y para un mejor entendimiento del trabajo
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realizado en esta tesis, a continuacion, se presenta un resumen corto con las
caracteristicas principales de cada uno de ellos.

3.3.1. Método de Otsu.

Es un método que se utiliza para la segmentacion y extraccion de regiones de
interés (ROI, Region Of Interest) en una imagen. La importancia de este método
radica en que hace una operacion de umbralizacion o binarizacion automatica y
adaptativa; es decir, no necesita supervision humana ni informacion previa de la
imagen antes de su procesamiento, y se adapta a las propiedades de cada imagen.

Este método se emplea cuando hay una clara diferencia de los objetos a extraer
respecto al fondo de la escena, y selecciona un umbral éptimo, maximizando la
varianza entre las posibles clases de la escena, mediante una basqueda exhaustiva.
A medida que el numero de clases de una imagen aumenta, el método Otsu
necesita mucho mas tiempo para seleccionar un umbral multinivel adecuado [5].

El método de Otsu mejora la binarizacion clasica, debido a que aumenta la precision
en la umbralizacion y se describe como:

Si se aplica un umbral U € R a la imagen digital en escala de grises f(x,y) €
R™" donde [x,y]” € R? son las coordenadas espaciales, m € R es el nimero de
filas y n € R es el nimero de columnas; esta quedara binarizada, etiquetando el
resultado con 1, si los pixeles corresponden al objeto o ROI, y con 0 si no
corresponden o son del fondo. Si los objetos son claros con respecto al fondo, se
aplica la siguiente formula:

_(lefxy)>U
9&N={y Chien 2y @

La umbralizacién utiiza como referencia el histograma de la imagen, o su funcién de
densidad de probabilidad (probability density function - PDF) P(L), donde L es el

(13311

nivel de grises de la imagen. El nUmero de pixeles con el nivel de gris “i” se denota
como “f;”, y la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris “i” en la imagen esta dada
por:

Ji (5)

bi =Nim
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3.3.2. Detector de bordes de Marr-Hildreth.

Propuesto por Marr y Hildreth en 1980, es un método de deteccion de bordes que
se utiliza para resaltar detalles de alta frecuencia y deteccion de ROI o
segmentacion. Los bordes son curvas continuas caracterizadas por variaciones
fuertes y rapidas de nivel de intensidad [10].

Para obtener los bordes de una imagen f(x, y), primero se realiza la convolucién de
la imagen con una matriz G, que modela una funcién Gaussiana bidimensional (filtro
de suavizado o pasa-bajas):

1 x24+y2

e 202 (6)

G(x,y) =

2mo?

Donde o representa la desviacion estandar y se asume valor medio igual a cero. La
convolucién de una imagen con esta funcién reduce el ruido, y el grado de
suavizacion dependera de la varianza de la funcion Gaussiana.

Luego de este suavizado se aplica el operador Laplaciano (filtro pasa-altas), que
junto con el operador Gaussiano resulta en el operador

2%¢ | 0%G
V6 =—5+ 7 (7)
0
2 X2+yi-20%\ X402
6= (=275 )e e ®)

Al resultado obtenido con este operador se le hace una deteccién de los pixeles que
cruzan por cero (bordes). Estos pixeles son aquellos tal que el Laplaciano de dos
de sus vecinos en posiciones opuestas tienen distinto signo. Normalmente se
considera un valor umbral para el valor absoluto de la diferencia numérica entre
posiciones opuestas para considerar que un pixel es de paso por cero. Para mejorar
la deteccion se pueden definir dos umbrales que distinguen entre bordes suaves y
fuertes.
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3.3.3. Transformacién watershed.

Una imagen en escala de grises puede interpretarse desde otro punto de vista como
una imagen topografica de un relieve terrestre. En este sentido, se puede decir que
las intensidades de gris de mayor amplitud pueden corresponder a llanuras o
montafias, mientras que las intensidades de menor valor se corresponden con valles
y rios.

A partir de esta similitud, la transformacién watershed se define como una técnica
del procesamiento digital de imagenes, que mediante la saturacion de los valles es
capaz de reconocer los contornos de zonas topogréaficas similares en toda la
imagen. Esta transformada es un método de segmentacion basado en regiones,
que clasifica los pixeles de acuerdo a su proximidad espacial, el gradiente de sus
niveles de gris y la homogeneidad de sus texturas [10].

La version mas avanzada de esta técnica es la que se conoce como controlada por
marcadores, y es la que se utlizardA mas adelante. Su principio es
fundamentalmente identificar marcadores de objetos o ROI en el frente de laimagen
(mayores elevaciones) y marcadores de objetos o ROI en el fondo. Entonces el
algoritmo de watershed se aplica solo a aquellas regiones que se hayan identificado
previamente. El objetivo de esta mejora es evitar sobre-segmentacién o aparicion
de muchas ROI en el resultado final.

3.3.4. K-means clustering.

Es uno de los algoritmos de aprendizaje no supervisado mas eficientes para resolver
el problema del agrupamiento (clustering) de objetos o ROI. Este método clasifica
los objetos en un cierto numero prefijado de grupos o clusters, haciendo uso de la
distancia de los objetos al centroide del grupo [9] [8].

El algoritmo se ejecuta en los siguientes pasos:

e Se sitban k puntos aleatoriamente en el espacio en los que viven los objetos
que se quieren clasificar. Estos puntos representan los centroides iniciales
de los grupos.

e Se asigna cada objeto al grupo con el centroide mas cercano.

e Tras haber asignado todos los objetos, se recalculan las posiciones de los k
centroides [8] [9].
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e Se repite el segundo y tercer paso hasta que los centroides se mantengan
estables. Esto produce una clasificacién de los objetos en grupos que se
pueden distinguir con respeto a una métrica.

Aunque se puede probar que este algoritmo siempre termina (converge), no siempre
la distribucién que se alcanza es la mas Optima, ya que es muy sensible a la
variacion de condiciones iniciales [9].
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4. METODOLOGIA

Este proyecto se desarrollé en cuatro fases relacionadas con las actividades que
cada objetivo especifico establece para la consecucion del objetivo principal. La
metodologia no fue secuencial, de tal forma que las actividades de cada fase se
traslaparon en el tiempo que duré esta investigacion.

Para poder cumplir con los objetivos, se desarrollo inicialmente el estudio de
algunas de las técnicas actuales utilizadas en el procesamiento y analisis de
imagenes digitales de muestras microscopicas. Al mismo tiempo, se implementé en
la clinica el proceso de adquisicion de imagenes de muestras para la conformacion
de la base de imagenes digitales.

Teniendo en cuenta las caracteristicas de las muestras que se recopilan en la clinica
y el proceso manual de conteo que se lleva a cabo en el laboratorio, se propuso el
proceso de automatizacion del mismo. Este proceso consta de tres etapas:
restauracion, segmentacion y conteo.

Finalmente, con los resultados encontrados en el proceso de automatizacion y con
las muestras recopiladas hasta el momento, se procede a depurar la aplicacién que
sera utilizada en la clinica. En las siguientes secciones se describen detalladamente
los resultados del proceso de la automatizacion.

4.1. TRABAJO EN EL AREA

En la actualidad, los servicios de cuidado de pacientes en clinicas veterinarias van
de la mano con los avances tecnoldgicos. Los datos por paciente que se adquieren
en los distintos procesos de atencion y en los examenes de laboratorio requieren
estar disponibles en los instantes normales de tiempo en los que deberian estar. A
través de aplicaciones desarrolladas en hardware y software, y aprovechando los
sistemas de comunicacion de datos alambricos e inalambricos, ahora es posible el
desarrollo de sistemas de gestion de servicios médicos en los que los profesionales
de la salud acceden en linea a la informacion de los pacientes. Dichos sistemas de
gestion son comunes en las denominadas Ciudades Inteligentes [21].
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El proposito, al abordar la automatizacion del proceso de conteo de células de
muestras de pacientes en la Clinica Veterinaria Carlos Martinez Hoyos de la
Universidad de Narifio, es precisamente el de contribuir al mejoramiento de los
procesos que en ella se llevan a cabo, de la mano del avance tecnoldgico y en
especial en lo que se refiere a la aplicacion del procesamiento y andlisis digital de
imagenes.

Enla CVCMH, el conteo de células en muestras de pacientes se hace por medio de
tecnologia de bajo costo. La cAmara de Neubauer es todavia el método utilizado
para realizar el conteo manual de células, y como tal posee algunos inconvenientes
en el proceso de realizacion y en el de tiempo de ejecucion, que afecta tanto al
profesional encargado del laboratorio como al paciente que espera por los
resultados de los examenes.

Dado que la propuesta de automatizacion consiste en el procesamiento y analisis
de imagenes digitales de las muestras, en esta seccion describe los principales
trabajos consultados que realizan no solo el conteo sino la deteccion y analisis de
las principales células presentes en muestras de sangre de animales.

e Con respecto al estudio de células blancas, el estudio microscépico es
generalmente desarrollado a partir de imagenes en alta resolucion y con el
objetivo de extraer caracteristicas propias de las células. Estas
caracteristicas se extraen cuando se identifican regiones de interés (ROI) en
las imagenes y a través de la combinacion de técnicas bésicas y avanzadas
del procesamiento de imagenes. Por ejemplo en [22], los autores proponen
el uso de algoritmos de umbralizacion, como el método de Otsu y el algoritmo
de snake o de contorno activo que usa el flujo del vector gradiente. Otra
técnica utilizada en [7] y de uso comun es la segmentacion controlada
watershed y en espacios de color, como el HSL. Esta misma técnica, junto
con gradiente de textura y la transformacion Wavelet, es utilizada en [23] para
la extraccion del nucleo de los leucocitos.

e Para realizar la agrupacion de distintos tipos de células, los autores utilizan
meétodos de procesamiento y analisis de imagenes junto con técnicas de
aprendizaje de maquina. En [18] por ejemplo, los autores proponen un
meétodo de agrupamiento de dos tipos de células blancas a partir de los
momentos pseudoZernike junto con una maquina de soporte vectorial
(Support Vector Machine - SVM). Estos momentos se eligen porque son
independientes de la rotacidn de la imagen. Dada la calidad de las imagenes
gue se emplean en este estudio, es posible recuperar caracteristicas fisicas
e indirectamente quimicas en el espacio de color Lab. En [6], para un
problema similar de clasificacion, los autores emplean el operador self-dual
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multiscale morphological toggle junto con una segmentacién watershed
mejorada. Ademas, se utilizan métodos denominados Level-Set para la
deteccion del nudcleo, y transformacion Top-Hat y apertura de area, para
deteccion del citoplasma.

e Otra de las técnicas que se utilizan para la clasificacion de células es k-
means clustering. Por ejemplo, en [24], los autores lo utilizan para clasificar
cuatro tipos de leucocitos. En este estudio se concluye que la circularidad es
la caracteristica geométrica que mayor exactitud da en la clasificacion. En
[23], para realizar el conteo de las células, también se utiliza k-means
clustering junto con un modelo ensemble-multiclass SVM.

e Para el conteo automético de células, la etapa de procesamiento de mayor
interés es la segmentacion. En el estudio realizado en [23], los autores
presentan una evaluacion de los principales métodos utilizados en esta
etapa: Umbralizacion Otsu, k-means clustering, watershed, y el detector
canny edge. Ellos concluyen que la funcién de distribucién acumulativa del
error de falla de clasificacion es suficiente para elegir el mejor de los métodos;
resultando que watershed y k-means clustering son los métodos con mayor
exactitud.

De acuerdo a lo analizado en esta revision bibliografica, se propuso finalmente la
utilizacion de los algoritmos de watershed y k-means clustering para realizar la
segmentacion de las imagenes y mejorar el conteo de las células bajo estudio. Junto
con estas técnicas se utilizé también operaciones morfolégicas como erosion,
dilatacion y apertura y cierre de areas. De igual forma se evidencid las ventajas de
utilizar umbralizacién adaptativa (método de Otsu).

4.2. AUTOMATIZACION DEL PROCESO DE CONTEO DE CELULAS

Teniendo en cuenta las metodologias consultadas para el procesamiento y analisis
de imagenes digitales microscoépicas, y la forma de conteo manual de células que
se lleva a cabo en los laboratorios de la CVCMH de la Universidad de Narifio, se
propone una metodologia de automatizacion de este proceso. Esta automatizacion
conserva el uso de la camara de Neubauer (por su bajo costo) e implementa un
sistema automatico de conteo de células a partir del procesamiento y analisis de las
imagenes digitales tomadas sobre dicha camara.

Con el método propuesto se pretende reducir los porcentajes de error asociados al
método de medicion, y no al método de estimacion de la concentracion en la
camara. El error debido al cansancio visual del operador (cuando se tiene que
observar varias muestras) o de las fuentes de ruido que afectan la imagen
observada en el microscopio también se reduce con el uso del procesamiento de
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las imagenes digitales. Cabe aclarar que la propuesta de automatizacion no incluye
la toma automética de las muestras, esto se encuentra fuera del alcance del
proyecto. El método propuesto se muestra en la Figura 7.

Figura 7. Proceso de automatizacion del conteo de células en el laboratorio de la CVCMH.

En Figura 7, los procesos de preparacion de la muestra en la cAmara hasta su
enfoque en el microscopio se siguen realizando tal y como lo plantea la guia de
procedimientos de la clinica [4]. Pero el registro de la imagen de microscopia se
hace a través de una camara digital y se almacena en un computador. En el
computador se realiza el conteo automético de células, se visualiza los resultados
mas relevantes del procesamiento y se genera un reporte de acuerdo a las
especificaciones del operador del laboratorio. En la Tabla 2 se detallan los
requerimientos principales exigidos por el encargado del laboratorio. Teniendo en
cuenta los requerimientos planteados en la Tabla 2, y asegurando el cumplimiento
de los objetivos de la tesis, en esta investigacion se enfocd el desarrollo de la
automatizacion tomando como ejemplo principalmente el conteo de glébulos
blancos o leucocitos. En lo que sigue se detalla el desarrollo de cada uno de los
subsistemas y etapas del proceso de automatizacion.

Numero del Requerimiento
requerimiento
1 Automatizar el proceso de conteo celular

2 Priorizar el conteo de GB

3 Realizar una interfaz grafica

4 Identificar automaticamente el area de conteo
5 Generar reporte del conteo realizado

Tabla 2.Tabla de especificaciones del operador del laboratorio.
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4.2.1. Sistema de adquisicion de imagenes.

Para digitalizar las muestras observadas en el microscopio 6ptico del laboratorio de
la CVCMH (Olympus CH30RF100 [4]), se utiliza una camara digital (en el rango
visible del espectro) disefiada especialmente para adaptarse a microscopios que
carecen de esta tecnologia. La cAmara utilizada en el proceso de automatizacion es
una Amscope [25] de 3,0 Mpixeles.

La instalacion al microscopio se realiza mediante lentes y adaptadores mecéanicos
(la versidn del microscopio no permite la adaptacion directa de la camara) y se
conecta directamente al computador a través de un puerto USB 2.0. En la Figura 8
se muestra la camara con todos los accesorios e instalada en el laboratorio de la
CVCMH.

Figura 8. Sistema de adquisicion de imagenes.

Para la toma de las muestras se opta por utilizar el programa propio de la camara
(Amscope), previamente ajustado a las condiciones del laboratorio. Se decide dejar
configurado el instrumento para tomar muestras en calidad HD, de 1536 x 2048
pixeles (alto y ancho) y en formato RGB, para obtener imagenes de alta resolucion.
En la Figura 9 se muestra un ejemplo de la imagen del cuadro esquinero superior
izquierdo de la cAmara de Neubauer para una muestra de sangre de canino. En esta
figura se puede observar claramente la rejilla de la camara y los leucocitos, que
corresponden a los puntos mas oscuros del frente de la imagen. Sin embargo, su
identificacion y conteo depende de la experiencia del encargado del laboratorio.
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Figura 9. Imagen del cuadro esquinero superior izquierdo de la cAmara de Neubauer.

La representacion matematica de la imagen que se utilizar4 de aqui en adelante
seré:

grgb(x' y) € R™" (9)

donde el subindice rgb hace referencia al espacio de color de la imagen [canales
rojo (r - red), verde (g - green) y azul (b - blue)], x y y son las coordenadas
espaciales a lo largo de las filas y las columnas, m es el nimero de filas y n es el
namero de columnas. Cada pixel de la imagen se codifica con 8 bits (formato entero
8 sin signo, uint8); por lo tanto, el nimero de niveles de gris por cada canal es igual
a L = 28 = 256 niveles.

Nota: Como requisito esencial en el sistema de adquisicion de imagenes, se exige
el mantenimiento de condiciones ambientales constantes en el laboratorio donde se
sitla el montaje. Es decir, principalmente, se exige la exposicion de los instrumentos
a un ambiente controlado de iluminacion, para no introducir mas fuentes de error en
el proceso de adquisicién de los que se prevén o para los cuales el sistema ha sido
disefiado y calibrado.
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Si se mantienen las condiciones de adquisicién, y teniendo en cuenta la magnitud
de transformacion de Fourier de la imagen digital (Ver Figura 10, izquierda),
entonces estas se pueden clasificar como imagenes de baja frecuencia, en las que
se concentra la mayor cantidad de la informacion de las células bajo estudio, y con
algunas componentes de alta frecuencia, debidas a la rejilla y a la forma de las
células. Por otra parte, y debido a las condiciones de iluminacion, las imagenes
pueden clasificarse de acuerdo a su funcion de densidad de probabilidad PDF, como
claras y de bajo contraste (ver Figura 10, derecha).

0.04

0.03

0.02

PDF: p,(L)

0.01

0 50 100 150 200 250
Nivel de gris: L

Figura 10. Izquierda: Magnitud de la transformacion de Fourier (fft) de la imagen adquirida.
Derecha: PDF de la imagen adquirida.

La transformada de Fourier 2-D (en dos dimensiones) de la imagen g,4,(x,y) se
define como:

Grgb(uf v) = T[grgb(x' 321 (10)

Donde u son las componentes de frecuencia a lo largo de las filas y v a lo largo de
las columnas. En la Figura 10, el espectro (magnitud) se calcul6 con el algoritmo de
la transformada rapida de Fourier fft (Fast Fourier Transform) y se encuentra
desplazado al centro, es decir, el centro de la imagen corresponde a las frecuencias
(0,0). Se aclara que los rangos de frecuencia se toman en el rango (—m, ), es decir
se ha tomando la separacion entre pixeles como 1. Y la PDF F, (L) se calculo a partir
del histograma normalizado de la imagen, previamente transformada de RGB a
niveles de gris; es decir, es una PDF de todas las contribuciones de los canales de
color, y no por cada color.
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Las imagenes que se capturan con el sistema de adquisicion se almacenan en una
estacion portatil con las siguientes caracteristicas: procesador Intel® Core™ i5 de
2,4 GHz y 4 GB de RAM. Junto con el encargado del laboratorio de la CVCMH, se
decide implementar la nomenclatura mostrada en la Tabla 3 para la identificacion de
los archivos de imagen que contienen las muestras.

GLOBULOS BLANCOS
Nombre del archivo: | IdEspecie |dPaciente Fecha_GB_SXX_CX
IdEspecie: identificador del tipo de especie a la que pertenece el paciente; por
ejemplo, C: canino.
IdPaciente: nimero de 5 digitos (0-9) asignado como identificador Unico del
paciente.
Fecha: nimero en el siguiente formato: dia_mes_afio.
GB: identificador del tipo de célula analizada.

SXX: nimero de la muestra tomada al paciente, de 2 digitos (00 - 99).
CX: namero del cuadro de la muestra. Para glébulos blancos: 1 - Superior
izquierdo; 2 — Superior derecho; 3 — Inferior izquierdo y 4 — Inferior derecho.
Ejemplo: C_10012_01 10 2017_GB_S11_Q3.jpg

Tabla 3. Nomenclatura para almacenamiento de imagenes de GB.

Finalmente, la estructura del lugar de almacenamiento de la base de datos de las
imagenes en el computador se define como: un directorio principal que contiene las
subcarpetas por especie:

Laboratorio\Caninos
Laboratorio\Felinos
Laboratorio\...

Y un subdirectorio nombrado con nimero del identificador Unico de cada paciente;
por ejemplo: Laboratorio\Caninos\10012

4.2.2. Restauracién de las imagenes adquiridas.

Los algoritmos que se proponen en esta seccion tienen como fin la restauracion de
las imagenes capturadas por el sistema de adquisicion de imagenes. Los algoritmos
estan propuestos de manera general para cada tipo de célula y han sido probados
principalmente en células blancas de caninos.

Teniendo en cuenta los resultados mostrados en las Figuras 9 y 10, se logra la
identificacion de las siguientes fuentes de ruido que afectan las imagenes:
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e Un patron de interferencia que corresponde a la rejilla de la camara de
Neubauer.

e Un ruido en el fondo de la imagen (conocido como background) que se
asocia a otras ceélulas, del mismo y distinto tipo, y a la iluminacion no
uniforme en la cdmara de Neubauer.

Estas fuentes de ruido pueden influir negativamente en el proceso de conteo
automético de ROI dentro de la imagen. Algoritmos basicos que hacen
umbralizacion o reconocimiento de objetos se pueden ver afectados por los bordes
de la rejilla y el fondo.

A partir de la experiencia que se posee en el campo de la restauracion de imagenes
digitales [10], para la eliminacion del ruido presente en las imagenes adquiridas, se
supone gue este afecta a la imagen de acuerdo al siguiente modelo:

gi(xly) = hl(x,y)*fl(x,y)+ ni(x'y)+ (‘)i(xl:V) (11)

donde i = {r, g,b} indica el canal de color; g;(x,y) es la imagen degradada,
fi(x,y) e R™™" es |la imagen real desconocida, h;(x,y) e R™" es la funcién de
degradacion desconocida; n;(x,y) e R™" es el patron de interferencia y
w;i(x,y) e R™™ es un ruido aditivo.

De acuerdo a este modelo, en este trabajo se plantea un proceso de reconstruccion
de la imagen a partir de filtros locales adaptativos, que se basan en filtrado éptimo
(en algun sentido, que se especificara mas adelante).

e Remocion del patron de interferencia. n;(x,y) se compone de las lineas
horizontales y verticales grabadas en la cAmara de Neubauer (ruido aditivo),
y que se consideran no Utiles en el proceso de deteccién y conteo automatico
en toda el area de la imagen, pero si al momento de realizar el calculo en el
area considerada por la ecuacion (3). Su identificacion y remocion se puede
realizar por medio de algoritmos de deteccién de bordes; sin embargo, estos
mismos algoritmos podrian afectar las componentes de alta frecuencia de las
formas de las células o ROI a ser contadas. Por lo tanto, se propone la
extraccion de las componentes de frecuencia principales de la rejilla,
localizadas en los ejes vertical (lineas horizontales) y horizontal (lineas
verticales) del espectro de la imagen.
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El filtrado se hace a través de un filtro de muesca ideal (Ideal Notch-Pass -
INP)

H;yp(u,v) € R™" (12)

donde |H;yp(u,v)| = 1 para las frecuencias de la banda de paso (a lo largo
de los ejes) y |H;yp(u,v)| = 0 para las frecuencias de la banda de rechazo.
(Ver Figura 11).

Figura 11. Magnitud |H,yp (u, v)| del filtro ideal de muesca.

Como se puede apreciar en la Figura 10 (izquierda), las componentes de
frecuencia de la rejilla son impulsos a lo largo de los ejes de frecuencia; sin
embargo, para evitar quitar las componentes de baja frecuencia Gtiles de las
células, se adicionan los siguientes parametros al filtro: R es el radio del
circulo de frecuencias que no se eliminan, medido desde el centro de la
imagen del espectro; y W, que es ancho de la banda removida a lo largo de
los ejes. Estos pardmetros se ajustan manualmente de acuerdo a su
desempefio sobre el algoritmo de restauracion.

Antes de aplicar el filtro descrito en la ecuacién (12), y dado que se pueden
presentar discontinuidades en la rejilla, se decide enfatizar los bordes de la
imagen a través de un filtro de énfasis de alta frecuencia (High-Frequency
Emphasis - HFE) [10].

Hpypg = a+ b * Hyp (13)
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donde Hyp € R™™ es un filtro pasa-altas (High-Pass HP) y {a, b} € R son
pardmetros de sintonizaciéon que cumplen las restricciones a >0y b > a
para mejores resultados. En nuestro caso utilizamos un filtro pasa-altas de
tipo Butterworth, con frecuencia de corte D, = \/u2 + v? y orden n donde
{u, v} € R son las coordenadas de la funciéon transformada.

Luego, el patron de ruido en el espacio, obtenido con la aplicacion de los dos
filtros es:

n (6, y) = FH{HinpF{Giure (%, ¥) 1} (14)
Donde
Giure(x,y) = F {HpppGi(u, v)} (15)
Y
Gi(u,v) = Flgi(x,y) } (16)

El operador F~1{} es la transformacioén inversa 2-D de Fourier.

La Figura 12 muestra un area (512 x 512 pixeles) de los resultados de la
aplicacién de los filtros a la imagen que se muestra en la Figura 10. De arriba
abajo se muestran la imagen con énfasis de alta frecuencia, g; yrr(x,y) y €l
patrén de interferencia, n;(x, y). De izquierda a derecha son los canales rojo,
verde y azul. Los parametros utilizados en la implementacion de los
algoritmos fueron: a = 1.0, b = 1.5, D, = 0.2mrad, n = 8, R = 5 pixelesy W =
4.
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Figura 12. Arriba abajo: imagen con énfasis de alta frecuencia y el patrén de interferencia. De
izquierda a derecha: canales rojo, verde y azul.

Una vez identificado el patrén de interferencia n;(x,y), su remocion de la
imagen g; yre(x,y) se puede intentar con una simple resta de las imagenes
en el espacio. Sin embargo, esta técnica no ofrece los mejores resultados y
se opta por aplicar un filtro de muesca Optimo [10] pero local (en un
vecindario) (Local Notch Optimum - LON). Es decir, se aprovecha las
varianzas locales de la imagen para ajustar la resta ponderada del patrén de
interferencias. La imagen en el espacio procesada con este filtro se puede
escribir como:

gi,LON(xr y) = gi,HFE(x» y) —mi(x,y) *n;(x,y) (17)

donde m;(x,y) € R se conoce como la funcibn de ponderacion o de
modulacion, que se calcula con la minimizacién de la varianza de la resta de
las imagenes

9i HFE (x,y) — JiLoN x,y) (18)

Su valor esté dado por [10]:

47



9. yIn (x,y)-g,(x,y) n,(x,y) (19)

mi(X, Y = e GG

El célculo de m;(x, y) se propone local porque la dilucion de las células en la
camara de Neubauer no es uniforme, al igual que la iluminacion interna del
microscopio. El efecto de aplicar el filtro de manera local tiene la ventaja de
suavizar las PDF locales; pero hace que los vecindarios en la imagen se
desplacen a diferentes niveles promedio de gris (similar a un tablero de
ajedrez).

Este efecto de desplazamiento, en vez de ser perjudicial en la restauracion,
se utiliza para hacer una transformacion de ajuste o matching local (Local
Matching - LM) de histograma [10], que es controlada por un histograma (o
PDF) total calculado como la suma de los histogramas (o PDF) de todos los
vecindarios. Esta transformacion logra mantener la forma original del
histograma (o PDF) de la imagen y lo centra en la escala de niveles de gris
(el filtro LON es 6ptimo en promedio [10]). El efecto final del matching es el
de hacer uniforme la iluminacion de la imagen. Esta transformacién se puede
escribir como:

im (%, Y) = Tom{giron (X, ¥)} (20)

donde g;;x(x,y) es la imagen estimada y 7;y,{-} es el operador de la
transformacion de matching.

La Figura 13 muestra los resultados del filtro LON y la transformacién LM
aplicados a las imagenes de la Figura 12 (arriba). De arriba abajo se muestran
la imagen g; ;. on(x,y), laimagen g; ., (x,y) y su PDF. De izquierda a derecha
son los canales rojo, verde y azul. En esta imagen se aprecia el efecto del
tablero de ajedrez del filtro LON, la mejora que resulta del matching y la forma
de la PDF y su ubicacion en el centro de los niveles de gris. A partir de varios
experimentos, por prueba y error, se concluyo que un tamafo de vecindario
apropiado (que no deforma la forma original de la PDF) es de 128 x 128
pixeles. La PDF observada en las imagenes tiene una forma practicamente
igual a una funcién Gaussiana.
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Figura 13. Remocién del patrén de interferencia. Arriba abajo: imagen LON, imagen LM y PDF. De
izquierda a derecha: canales rojo, verde y azul.

Remocion del ruido de fondo. Este ruido corresponde al ruido aditivo
w;(x,y) y la funcion de degradacion h;(x,y), cuyas fuentes de origen se
asocian principalmente a iluminacién no apropiada, desenfoque, desviacion
del haz de luz cuando pasa a través del fluido y el cristal de la camara y
poblaciones de células en el fondo de la imagen.

Teniendo en cuenta la PDF de las imagenes restauradas en la seccion
anterior (ver Figura 13), el fondo de la imagen se puede asociar a una PDF
de forma Gaussiana, de acuerdo al modelamiento de esta. Luego, para
obtener una version de la imagen sin ruido de fondo, se propone un método
de restauracion que también utiliza un filtro LON. Para esto, primero se
necesita identificar un patron de ruido w;(x,y), que en esta investigacion se
hace a través de un filtro adaptativo local de tipo Wiener (W). Este filtro
recupera una version mejorada g; ,(x,y) € R™" de la imagen g; ., (x,y);y

49



luego, proponiendo una sustraccion, resulta que el patron de ruido se puede
modelar como:

wi(x,)’) = gi,LM(x' }’) - gi,w(x' }’) (21)

Con este ruido, la aplicacion del filtro LON sobre g; ;5 (x,y) resulta en la
imagen

firon (6, Y) = gim(x,y) — mi(x, y)wi(x,y) (22)

donde w;(x,y) es nuevamente otra funcion de modulacién, que es calculada
de igual forma como se muestra en la ecuacion (19).

Al igual que en la remocion de la rejilla, el filtro LON produce un efecto de
tablero de ajedrez, que nuevamente es eliminado con la aplicacion de un filtro
de matching controlado con la PDF total de la suma de las PDF (de cada
vecindario) de f;on(x,y). Este resultado se denomina f;;,(x,y) y es el
resultado final del proceso de restauracion propuesto.

Para comparar los resultados (de forma visual) de los algoritmos propuestos,
se compara el resultado final de la restauracion con un filtro de uso comun
en eliminacién de ruido de fondo: el filtro deconvolution (D). [10] La imagen
obtenida por este filtro se denomina f; p(x,y) € R"™".

La Figura 15 muestra los resultados del filtro LON y la transformacion LM
aplicados a la imagen de la Figura 13 (segunda fila). De arriba abajo se
muestran la imagen del ruido w;(x,y), la imagen LM f; ;,(x,y) y la imagen
fip(x,y). De izquierda a derecha son los canales rojo, verde y azul. Para el
filtro Wiener se logré mejores resultados con un vecindario igual a 12 x 16
pixeles y para los filtros LON y LM de 128 x 128 pixeles. La comparacion
visual entre las imagenes LM y D concluye que esta propuesta logra eliminar
y suavizar de manera mas fuerte el fondo de la imagen. El filtro D preserva
artefactos del fondo que no son convenientes para las siguientes etapas a
desarrollar.
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Figura 14. Remocidn del fondo. Arriba abajo: imagen de ruido, imagen LM e imagen D. De izquierda
a derecha: canales rojo, verde y azul.

4.2.3. Segmentacion.

Para lograr el objetivo final de conteo sobre las imagenes restauradas, se propone
el uso de técnicas avanzadas de extraccion de las ROl donde se localizan las
células. De acuerdo a lo investigado en la revision de la bibliografia, las técnicas de
mayor uso son Marker-Controller Watershed (MCW) y k-means clustering [10] [8],
gue son las técnicas probadas en esta investigacion.

El problema asociado a ambas técnicas de segmentacibn es la sobre-
segmentacion; es decir, la extraccion de muchas ROI que pueden provocar error en
el conteo final de las células. Para evitar este problema, se propone un filtro local
gue se denomina de énfasis de puntos oscuros (LDPE, Local Darkest Point
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Emphasis), que se fundamenta en las siguientes caracteristicas de la informacion
contenida en la imagen:

e Las células diluidas hacen que el vecindario donde se ubican cambie
ligeramente los parametros de su PDF, si se compara con el mismo
vecindario sin las células.

e La concentracion de células es baja en un vecindario (especialmente para
los glébulos blancos de tipo leucocitos) y se caracterizan porque los pixeles
son oscuros (debido a las caracteristicas propias de las células, por ejemplo,
el nucleo y el citoplasma).

Entonces, se asume que la probabilidad de deteccion de las células aumenta si se
enfatiza la intensidad de los pixeles oscuros en cada vecindario (de ahi el filtro
propuesto). Este énfasis se puede lograr con cualquier transformacién localizada de
intensidad. En este trabajo se propone el énfasis de los puntos oscuros por medio
de una transformacion exponencial que se adapta a las propiedades de la PDF del
vecindario, y que se escribe como:

Loyt = AL}ign (23)

donde L;,, € L es el nivel de gris de entrada (de la imagen restaurada), L =
[0, ...,255], ¥ Loyu: € L es el nivel de gris de salida. A € R es un parametro de ajuste
manual que ayuda a la mejora del contraste y B € R es calculado de forma optima
del siguiente problema de minimizacion:

mBin <tout> PiNnLout)PirLout)dLout (24)
s.t. 1<B<Bmgy

donde i = {r, g, b}, P y(Loy:) €S la PDF de la imagen sin células a contary P; p(Lyy:)
es la PDF de la imagen con células a contar. La integral en la funcion a minimizar
es una medida de la correlacién entre las dos PDF, lo que significa que el problema
en (24), a través de la transformacion en (23), obtiene la méaxima disimilitud entre
las dos PDF, resultando finalmente en una imagen con ROI o células a contar
resaltadas. En (24), B,,,x € R restringe los valores calculados de este parametro
para evitar saturacion de los niveles oscuros. Ademas, el filtro se aplica solo a
aguellos pixeles que cumplen la restriccion:

Lin <m;g/C (25)
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donde m;  es el valor medio del vecindario de la imagen sin célulasy C € R es un
parametro de ajuste manual.

Para resolver el problema en (24), se elige como imagen libre de células a contar la
imagen w;(x,y), y como imagen con células a contar la imagen f; 1, (x,y), obtenidas
en el proceso de restauracion. Las PDF son calculadas con aproximaciones de
forma Gaussiana. El problema es solucionado mediante integracion numérica.

La imagen que resulta del filtro LDPE, denominada f; ;ppr(x,y) € R™", se utiliza
como entrada al algoritmo MCW, que es implementado en las siguientes etapas
secuenciales [10]:

e Se escoge una funcion de segmentacion (detector de bordes) de tipo Marr-
Hildreth edge detector (MHED) [10], que evita la deteccién de bordes falsos
del fondo de la imagen, por medio de un filtro de suavizado Gaussiano, y
extrae los bordes mas fuertes por medio de un operador Laplaciano, usando
una doble umbralizacion en los cruces por cero. La salida de esta etapa es
una imagen de segmentacion denominada M; yygp (X, y) € R™™,

e Los marcadores del frente de la imagen (FG, Foreground) se construyen
mediante un filtro morfolégico de apertura y cierre, que utliza una
combinacion de operaciones de erosion-dilatacién-reconstruccion. Este filtro
se aplica a la imagen f; ;ppe(x,y) Y Su resultado es una mascara binaria que
se denomina M; g (x,y) € R™",

e El fondo de la imagen (BG, Background) se calcula por medio de la
transformacion watershed de la transformacion de distancia de una mascara
obtenida por medio de operaciones morfologicas de apertura, que se basan
en erosidn-reconstruccion. Las transformaciones se aplican a la imagen
firppe(x,y) y el resultado de esta etapa es la imagen de ridge lines
denominada M; g (x,y) € R™",

e Finalmente, la transformacion MCWT es aplicada sobre f;;ppr(x,y) ¥
solamente para minimos locales sefialados por las imagenes del frente
M;rc(x,y) y del fondo M;g;(x,y) (de ahi el nombre de controlada por
marcadores). La salida de esta etapa es la imagen de rotulos (que identifican
las ROI identificadas) M; pcw (x,y) € R™*,

Por otro lado, para comparar visualmente los resultados de la segmentacion
propuesta, se utiliza la segmentacion calculada con k-means clustering. Sin
embargo, su aplicacion directa sobre la imagen restaurada resulta en sobre-
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segmentacion, para lo cual se adiciona un filtro mediana. La salida del k-means
clustering es la imagen de rotulos M; x(x,y) € R™",

En la Figura 15 se muestra los resultados de las segmentaciones. De arriba abajo
estan la imagen LDPE, f; ;ppr (x, y); la imagen MCW de la segmentacion basada en
el filtro LDPE, M; ycw (x,v); la imagen M; x(x,¥) y una imagen de MCW sin filtro
LDPE, M;ycw(x,¥) € R™". De izquierda a derecha estan los canales rojo, verde y
azul. Los parametros elegidos fueron: A =103, B, = 10 y vecindario de
128X128 pixeles.

Para el filtro de suavizado Gaussiano del detector MHED se utiliz6 un valor medio
de myyep = 0 pixeles y una desviacion estandar de oy zp = 8 pixeles; con estos
valores se cumple la regla del tamafio minimo de este filtro [10]: 60yyep + 1 = 49
pixeles. Para el filtro Laplaciano, el tamafio de la mascara es de 3 x 3 pixeles y los
umbrales para la deteccion de cruces por cero se tomaron como uy = 0.9L,,,, Y
u, = 0.01L,0x, Lmax €S el valor méximo del resultado del Laplaciano. Los
elementos de estructuras morfolégicas fueron tomados como circulos y cuadrados
de tamafio 5 x 5 pixeles. Areas o marcadores con tamafios mas pequefios que 150
pixeles se eliminaron de las mascaras de fondo y frente. El filtro de mediana utilizado
tuvo un tamafo de ventana de 9 x 9 pixeles.
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Figura 15. Segmentacion. Arriba abajo: imagen LDPE, imagen MCW con filtro LDPE, imagen K (k-
means clustering) e imagen MCW sin filtro LDPE. De izquierda a derecha: canales rojo, verde y azul.

Teniendo en cuenta los resultados observados en la Figura 15, se nota la mejora en
la segmentacién dada por los algoritmos de MCW con filtro LDPE y k-means
clustering. Se puede decir que la propuesta de segmentacion propuesta aventaja
un poco al k-means clustering, en el sentido de que son menos las regiones
encontradas. Ademas, la peor segmentacién obtenida es la MCW sin filtro LDPE, y
asi se ratifica las ventajas del filtro LDPE propuesto.

4.2.4. Conteo.

Hacer el conteo de células directamente de la imagen restaurada, a través de un
algoritmo de binarizacion, puede funcionar, pero no de manera adecuada. El error
en el conteo puede incrementarse debido a que un solo umbral no puede recuperar
todas las ROI donde se localizan las células. Por lo tanto, se propone hacer un
conteo mas exacto utilizando los resultados de la segmentacion.

Al método que se propone en este trabajo se le denomina matching template, y
significa que se utiliza una plantilla para conteo construida a partir de la imagen
restaurada y con énfasis de puntos oscuros f;;ppr(x,y), y €n conjunto con los
resultados de las imagenes segmentadas M; ycw (x,y) Y M;(x,y); es decir, se
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restringe las areas a contar por medio de las medidas de las ROI identificadas en la
segmentacion.

La operacion de conteo se realiza en cada uno de los canales de color, para
observar su aporte real a la exactitud de la medida. Este método se realiza de la
siguiente manera:

e Se aplica una operacion de umbralizacion a la imagen f; ppr(x,y) para
obtener una mascara binaria T;;(x,y) € R™", con valores 1: células a
contar, y 0: no células.

e Se asigna la intensidad equivalente al color blanco (255) a las ROI de las
células a contar, utilizando T; ;(x,y) en f; . ppr(x,y). La imagen resultante es
una imagen es niveles de gris denominada f; r 1 (x,y) € R™*™.

e Pararemover regiones muy pequefas sin células a contar, se utiliza un filtro
mediana que produce una imagen en niveles de gris, que se denomina
fir2(x,y) € R™™

e Una segunda umbralizacion se aplica a la imagen f;r,(x,y), para producir
una segunda mascara binaria T;,(x,y) € R™", con valores 1: células a
contar, y 0: no células.

e Finalmente, una operacion de erosion es aplicada a la mascara T; , (x, y) para
limpiar y suavizar los bordes de las ROI. La plantilla final obtenida se
denomina T;(x,y) € R™™,

Una vez calculada la plantilla T;(x, y), se plantea hacer un conteo, pero ajustado a
algunos criterios de las ROI obtenidas en la segmentacion y en la siguiente forma:

e Después de algunos experimentos, se concluye que los conteos mas
precisos ocurren con las ROI definidas mediante las siguientes operaciones
de interseccion:

ROIL;r =T; N gi(x,y) (26)
ROI; ¢ = M; yew (%, y) O fitm(x,y) (27)
ROIix = Mg (x,¥) 0 fim(x,y) (28)

Ademas, solamente los pixeles mas oscuros que un umbral U;;,; € R se
mantienen en la ROl y se mide su area.
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e Los centroides de la plantilla T;(x,y) se utilizan para comparar las ROI
obtenidas por medio de (X), y se proponen los siguientes métodos de conteo:

o Método A: Si area(ROI; 1) < U; 4req, €NtONces el centroide se cuenta
como célula de interés. De lo contrario no.

o Método B: Si mean(ROI;1) — mean(ROI;s) < U;mean, €Ntonces el
centroide se cuenta como célula de interés. De lo contrario no.

o Método C: Si mean(ROI;r)— mean(ROI;x) < U;mean, €NtONCES €l
centroide se cuenta como célula de interés. De lo contrario no.

e El conteo final de células se computa como el promedio de los conteos mas
similares de los tres canales. Se propone asi porque hay un canal que
introduce una cuenta exagerada y depende del tipo de célula a contar.

En la Figura 16 se muestra el resultado de los tres métodos de conteo. De arriba
abajo se observan los resultados de los métodos A, B y C, asi como las regiones
ROI;r, ROI;s y ROl (los centroides se dibujan en cuadrados de color rojo). De
izquierda a derecha son los canales rojo, verde y azul. Los umbrales se configuraron
a los valores Uiy = 70, U;greq = 60 pixeles y U;pean = 20 pixeles. Para esta
muestra en particular, que contiene leucocitos de canino, sucede que la mayor
precisibn de conteo la proporcionan los canales rojo y verde, y el canal azul
introduce muchas ROI que no corresponden a las células. El error en la medida se
presenta en la seccion de resultados.
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Figura 16. Conteo. Arriba abajo: método A, B y C. De izquierda a derecha: canales rojo, verde y
azul.

4.3. DISENO DE LA INTERFAZ DE AUTOMATIZACION

En esta seccion se describen las funciones principales que se deben ejecutar en
una interfaz de usuario grafica (GUI, Graphic User Interface) para observar los
resultados del proceso de conteo de células. El usuario de la interfaz es el
encargado del laboratorio de la CVCMH de la Universidad de Narifio, y junto con él
se lleg6 a un conceso acerca de las principales funciones a ser implementadas.

La interfaz se disefia para ser implementada en el entorno de MATLAB®; y luego se
exporta como aplicacion App para ser instalada en el laboratorio de la clinica
veterinaria. La App no requiere que el computador del laboratorio tenga instalado
MATLAB®, solo un compilador de C++ que es de libre distribucion [26].

Se asume que las imagenes a procesar y analizar se encuentran ya almacenadas
en la base de datos, después de seguir el protocolo exigido por la clinica. Las tareas
principales a disefiar (y que son secuenciales), descritas en pseudocdédigo son:

e Cargar imagen (botdn): su funcion es cargar la informacién del archivo
imagen a una variable en el entorno de MATLAB®. La etiqueta de este objeto
para el algoritmo es: pb_Cargar_Imagen.

o Abrir un cuadro de busqueda para cargar la(s) imagen(es) de la
muestra. Se propone hacer uso de la funcion uigetfile(), cuyos
pardmetros principales de entrada son: la ruta de la carpeta por
defecto y el tipo de archivo. Como parametros de salida se obtienen
el nombre del archivo y su ruta, que se almacenan en las variables
globales NombreArchivo y RutaArchivo.

o Crear una variable global para almacenamiento de los datos del
archivo de imagen. Se propone hacer uso de la funcién load(), cuyos
pardmetros de entrada son el nombre del archivo y la ruta, obtenidos

58



en el paso anterior. Los parametros de salida se asignan a la variable
global Imagen, tipo uint8, donde se almacenan los niveles de gris de
cada canal: rojo, verde y azul.

o Visualizar la variable imagen en la interfaz. Se utiliza un eje en la
imagen denominado a Imagen. Se propone hacer uso de las
funciones imshow() o image().

o Activar controles de la interfaz. Para seguir con el proceso de conteo
se propone hacerlo mediante el cambio de la propiedad enable, de off
a on, para aquellos objetos de la interfaz que lo requieran.

Seleccionar método (menu pop-up): su funcion es la de seleccionar de un
menu de opciones, relacionado con los métodos implementados en la
interfaz para el conteo de células, el que el usuario desea ejecutar. Los
métodos propuestos son: Método 1 - Umbralizacion directa sin
preprocesamiento, Método 2 - Umbralizacion mediante K-means clustering y
Método 3 - Umbralizacion directa con preprocesamiento. La etiqueta de este
objeto para el algoritmo es pu_Metodo.

o Abrir una lista de métodos disponibles para realizar el conteo. Se
propone utilizar la propiedad string del objeto para asignar el valor
seleccionado a la variable global Metodo.

o Visualizar en la interfaz una descripcion del método seleccionado. Se
propone hacerlo cambiando la propiedad string de una etiqueta
estaticat_Descripcion_Metodo.

o Activar controles de la interfaz. Para seguir con el proceso de conteo
se propone hacerlo mediante el cambio de la propiedad enable, de off
a on, para aquellos objetos de la interfaz que lo requieran.

Descripcién del método (texto estatico): Su funcion es la de mostrar en la
interfaz una descripcién pequefia y muy general del método seleccionado en
el pop-up Menu. La etiqueta del objeto para el algoritmo es
t Descripcion_Metodo. Como es un objeto estatico no tiene funciones
asociadas.

Constante de calibracion (barra de desplazamiento): Su funcion es la
seleccionar un valor para la constante que sirve para ajustar la sensibilidad
del método seleccionado. Su rango es el intervalo [-5, 5]. Si se acerca a -5
(Izquierda) es mas discriminante en el conteo; es decir, no cuenta las células
mas pequefias. De forma contraria pasa si desliza hacia la derecha, el
método incluye en la cuenta células mas pequefas. La etiqueta de este
objeto para el algoritmo es s_Constante_Calibracion.

o Leerelvalor seleccionado en la barra de desplazamiento. Y almacenar

su valor en la variable global Calibracion.
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o Visualizar el valor de la variable calibracion en la interfaz. Se propone
hacerlo mediante la propiedad string de la etiqueta estatica
t valor_Constante_Calibracion.

Valor de la constante de calibracién (texto estatico): Su funcion es la de
mostrar en la interfaz el valor de la constante seleccionada en la barra de
desplazamiento de la constante de calibracion. La etiqueta del objeto para el
algoritmo es t_valor_Constante_Calibracion.

Hacer conteo (botdn): Su funcion es la de ejecutar la rutina del método de
conteo seleccionado. La etigueta del botébn para el algoritmo
pb_Realizar_Conteo.

o Leer las variables de método seleccionado, método, constante de

calibracion, calibracion, e imagen, imagen.

Si método == 1, ejecutar rutina Metodo_1, sino

Si método == 2, ejecutar rutina Metodo_2, sino

Ejecutar rutina Metodo_3

Asignar el valor de salida del método de conteo a la variable global

Resultado.

Visualizar en pantalla el valor del conteo. Se propone hacerlo

mediante la propiedad string de la etiueta estatica

t Valor_Resultado_Conteo.

o Activar el objeto de generar reporte. Se propone cambiar la propiedad
enable del boton pb_Generar_Reporte, de off a on.

o O O O

(@]

Valor del resultado del conteo (texto estatico): Su funcion es la de mostrar
en la interfaz el valor del resultado del conteo. La etiqueta del objeto para el
algoritmo es t_Valor_Resultado_Conteo.

Generar reporte (boton): Su funcién es almacenar en la base de datos un
reporte del conteo de células de la muestra. La etiqueta del boton para el
algoritmo es pb_Generar_Reporte.

o A partir de las variables NombreArchivo y Resultado se genera un
archivo de texto con los siguientes campos: identificador del paciente,
fecha, tipo de célula contada, y el nidmero total calculado. Otros
campos adicionales son el nombre del encargado de realizar el conteo
y el médico que trata al paciente.

o A partir de la variable RutaArchivo se guarda el archivo en la base de
datos y se abre un visualizador de archivo de texto.
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Reiniciar (botdn): Su funcién es reiniciar todas las funciones de la interfaz
al punto de ejecucion inicial; es decir, no hay imagen(es) cargada(s) y no
estan habilitados los controles de conteo. La etiqueta del boton para el
algoritmo es pb_Reiniciar.

o Elimina las variables imagen, método y calibracion.

o Limpia el eje a_Imagen.

o Cambialas propiedades string y enable de los controles a sus valores

por defecto.

Métodos: Se describe en pseudocddigo los métodos implementados en la interfaz.
Los pardmetros de entrada a cada funcion que los implementa son la variable que
contiene la imagen (Imagen) y la constante de calibracion (Calibracion). Se aclara
que la imagen es una version restaurada de la imagen original (sin la rejilla).

Método 1: Umbralizacién a partir del histograma.

1.
2.

3.

7.

8.

9.

Inicio.

Cambiar el formato de la imagen a double. Se obtiene la variable Idouble.
Se propone utilizar la funcién double().

Calcular el tamafio de la imagen Idouble. La variable M contiene el nimero
de filas y N el nimero de columnas. Se propone utilizar la funcion size().
Obtener los tres canales de color a partir de la variable Idouble. Se obtienen
las variables Ir, Ig e Ib.

Aplicar un filtro de suavizado de tipo Gaussiano a cada canal de color. Se
obtiene las variables Irg, Igg e Ibg. Se propone utilizar la funcion
imgaussfilt();

Calcular el histograma de cada canal. Se obtiene las variables hr, hg y hb.
Se propone utilizar la funcion imhist().

Visualizar los canales de color en los ejes a_Imagen. Se propone la funcion
imshow().

Calcular funcion de densidad de probabilidad PDF de cada canal. Se obtiene
las variables Pr, Pg y Pb.

Ecualizar las imagenes Irg, Igg e Ibg. Se obtiene las variables Ire, Ige e Ibe.

10. Definir un umbral de niveles de gris a partir de las PDF Ur, Ug y Ub.
11.Realizar una umbralizacion de las imagenes ecualizadas Ire, Ige e Ibe a partir

de sus respectivos umbrales Ur, Ug y Ub. Se obtienen las mascaras Mr, Mg
y Mb.

12.Mostrar las imagenes de las mascaras Mr, Mg y Mb en el eje a_Imagen. Se

propone la funcién imshow().

13.Rotular las méascaras Mr, Mg y Mb. Se obtienen las variables Mrr, Mgr y Mbr.

Se propone utilizar la funcién bwlabel().

14.Calcular areas de las mascaras Mrr, Mgr y Mbr. Se obtiene las variables Ar,

Ag y Ab. Se propone utilizar la funcién regionprops().
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15.Definir un umbral de area minima y uno de area maxima: Uareamin y
Uareamax, a partir de la variable Calibracion.

16.1dentificar areas a contar y que estén entre los umbrales Uareamin y
Uareamax. Se obtienen los identificadores de las areas Idr, Idg e Idb. Se
propone utilizar la funcion find().

17.Contar areas identificadas o numero de células. Se obtiene la variable
resultado a partir del promedio de cada canal.

18.Fin.

Método 2: k-means clustering simplificado.

Inicio.

Cambiar el formato de la imagen a double. Se obtiene la variable ldouble.

Se propone utilizar la funcion double().

3. Calcular el tamafio de la imagen Idouble. La variable M contiene el nimero
de filas y N el numero de columnas. Se propone utilizar la funcion size().

4. Reformar la variable ldouble a vector columna. Se obtiene la variable

Idoublecol. Se propone utilizar la funcion reshape().

Definir el nimero de clases K = 7 y el de iteraciones KMI = 7.

Aplicar el algoritmo k-means clustering. El parametro de entrada es

Idoublecol. Se propone utilizar la funcién kmeans() cuyo parametro de

salida en el vector lo.

7. Reformar el vector lo a imagen de tamafio M x N. Se obtiene la variable de
regiones T. Se propone utilizar la funciéon reshape().

8. Definir un umbral de area minima y uno de area maxima: Uareamin y
Uareamax, a partir de la variable Calibracién.

9. Identificar 4reas a contar y que estén entre los umbrales Uareamin y
Uareamax. Se obtienen los identificadores de las areas Idr, Idg e Idb. Se
propone utilizar la funcion find().

10.Contar areas identificadas o numero de células. Se obtiene la variable
resultado.

11.Fin.

N =

oo

Método 3: Matching Template utilizando el filtro local de énfasis de puntos oscuros,
LDPE.

Este método fue explicado de forma amplia en la seccidén anterior. Se recuerda que
el método realiza el conteo a partir de una plantilla de conteo, construida mediante
el filtro LDPE, y en conjunto con los resultados de las segmentaciones watershed,
controlada por marcadores, y el k-means clustering.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

Se realizaron experimentos para medir los conteos de GB realizados a un conjunto
basico de muestras de pacientes caninos, y que se han logrado recolectar hasta el
momento de presentacion de este documento. Para cada uno de los tres métodos
descritos en las secciones anteriores, se realiza la presentacion y discusion de
resultados.

Para el célculo del error porcentual se hace uso de la siguiente ecuacion:

Resultado conteo manual—resultado metodo propuesto

Error porcentual = x100% (29)

Resultado conteo manual

5.1. METODO 1

Este método presenta un algoritmo sencillo, el cual se describe en la metodologia.
El margen de error para este método, depende de las condiciones iniciales de la
imagen, es decir, su resolucion, el ruido aditivo y la iluminacion no uniforme de la
camara de Neubauer durante la captura. El tiempo de ejecucion del algoritmo es
muy bajo dado que no necesita realizar operaciones complejas. Este es maximo de
1 minuto, en una prueba se realizada en un computador portatil con procesador
Intel® Core™ i5 de 2,4 GHz y 4 GB de RAM. Se probd en 8 imagenes de muestras
diferentes y los resultados se describen en las Tablas 4,5,6y 7.

METODO MUESTRA
S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8
Conteo Manual 79 65 80 61 53 52 53 53
Conteo canal Rojo 78 51 74 63 55 52 55 60
Error % 1,3 21,5 7,5 3,3 3,8 0,0 3,8 13,2

Tabla 4. Resultados método 1 para el canal Rojo.

METODO MUESTRA
S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8
Conteo Manual 79 65 80 61 53 52 53 53
Conteo canal Verde 76 40 75 60 55 54 50 57
Error % 3,8 38,5 6,3 1,6 3,8 3,8 57 7,5

Tabla 5. Resultados método 1 para el canal Verde.
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METODO MUESTRA
S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8
Conteo Manual 79 65 80 61 53 52 53 53
Conteo canal Azul 76 53 74 61 58 56 50 60
Error % 3,8 18,5 7,5 0,0 9,4 7,7 5,7 13,2

Tabla 6. Resultados método 1 para el canal Azul.

Para mejorar el desempefio de este método, se escogen los resultados de los dos
canales que presenten el promedio de error mas bajo y se los toma como referencia.
Del andlisis de las Tablas 4, 5y 6 se puede decir que los dos canales que cumplen
esta condicion son el canal Rojo y el canal Verde.

METODO MUESTRA

S1 S2 S3 sS4 S5 S6 S7 S8

Conteo Manual 79 65 80 61 53 52 53 53

Conteo Canal Rojo 78 51 74 63 55 52 55 60

Conteo Canal Verde 76 40 75 60 55 54 50 57

Conteo Canal Azul 76 53 74 61 58 56 50 60
Promedio Conteo 76,7 48,0 74,3 61,3 56,0 54,0 51,7 59,0
Promedio Error 3,0 26,2 7,1 1,6 5,7 3,8 5,0 11,3

Tabla 7. Resultados método 1.

Este método cumple en la mayoria de los casos con el margen de error que se
propuso como objetivo al inicio de esta investigacion, salvo en aquellos casos donde
la calidad de la imagen es demasiado baja. Para el caso de la muestra S2, en la
Figura 17 la imagen presenta un grado de resolucién bajo, lo que hace que la
segmentacion mediante los umbrales fijados sea imprecisa.

Figura 17. Captura sin enfoque adecuado (muestra S2).

De acuerdo a esto, se puede decir que este método cumple con los objetivos de
error propuestos, pero es demasiado sensible a cambios y factores de la imagen de
entrada.
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5.2. METODO 2

Este algoritmo trabaja directamente con la imagen original, la segmentacion se hace
mediante el algoritmo de agrupamiento K-means clustering, seguido de una etapa
de umbralizacion. Las pruebas de este método se hicieron sobre 8 muestras
distintas. El tiempo de ejecucion de este método oscila entre 4 y 5 minutos
dependiendo de la resolucion de la imagen, que lo que hace es afectar el contraste
de esta. De acuerdo a las pruebas realizadas se puede decir que a mayor resolucion
(mayor contraste) el algoritmo tarda menos tiempo en su ejecucion. Esta prueba se
condujo en un computador portatil con procesador Intel® Core™ i5 de 2,4 GHz y 4
GB de RAM. Los resultados de conteo proporcionados por este método se muestran
en la Tabla 8.

METODO MUESTRA
S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8
Conteo Manual 79 65 80 61 53 52 53 53
Conteo K-means| 76 53 75 62 54 53 51 56
Error % 3,8 18,5 6,3 1,6 1,9 1,9 3,8 5,7

Tabla 8. Resultados Método 2.

Dentro de este método no tiene sentido separar los canales (RGB), ya que después
de la etapa de agrupamiento, los valores de intensidad para cada pixel son iguales
para los tres canales.

Al analizar los resultados de conteo, conjuntamente con la imagen de la muestra
respectiva se puede establecer que este método, aunque relativamente lento,
presenta un alto grado de confiabilidad ya que los umbrales se definen de forma
automatica a partir de la etapa de agrupamiento. Al observar la Figura 18 se puede
notar que la exactitud en el conteo se ve afectada cuando las imagenes presentan
una cantidad considerable de artefactos de ruido (burbujas, rayones, manchas y
degradacion en la camara de Neubauer), debido a que este algoritmo puede contar
tales artefactos como regiones de interés (células).

Figura 18. Captura de baja resoluciéon y gran cantidad de artefactos de ruido (muestra S2).
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De acuerdo a lo anterior se recomienda tener especial cuidado durante la
escogencia de la camara de Neubauer, la dilucion de la muestra y la captura de las
imagenes. Se recomienda que las capturas tengan una calidad 6ptima parecida a
la captura de la muestra en la Figura 19.

Figura 19. Ejemplo de captura éptima (muestra S1).

También se puede decir que el factor de tiempo no tiene mayor relevancia si se
tiene en cuenta que el objetivo principal es obtener un conteo exacto.

5.3. METODO 3

Este método hace uso del algoritmo mas complejo que se implementd. Debido a
los pasos que desarrolla su confiabilidad es alta, y el tiempo de ejecucién aumenta.
Por cada imagen se ha medido un tiempo de ejecucién promedio de entre 5 a 6
minutos; esta prueba se condujo en un computador con procesador Intel® Core™
i3-3110M de 2,4 GHz y 8 GB de RAM. El método de conteo se probo6 en un conjunto
de 8 imagenes, y los resultados encontrados se muestran en la Tabla 9.

- MUESTRA

METODO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8
Manual 61 57 50 62 47 19 32 25
A 60,5 575 | 495 | 61,0 | 355 | 170 | 320 | 215

B 61,0 570 | 50,5 | 60,0 | 385 | 16,0 | 320 | 20,5

C 61,0 570 | 50,5 | 615 | 39,0 | 150 | 320 | 215

c 60,9 573 | 50,1 | 61,1 | 40,0 | 16,5 | 320 | 22,1

g 0,2 0,3 0,4 0,7 4,3 1,5 0,0 1,7

Tabla 9. Resultados método 3.
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Como se indico en la seccion anterior de conteo, este método ofrece tres opciones
para calcular el nUmero de glébulos blancos o leucocitos presentes en las muestras.
Si se considera el conteo manual como el de referencia, la desviacién o de los
meétodos, con respecto a la media ¢, es inferior a 5 en el mayor de los casos; es
decir, menos del 8% de error en el caso de la muestra que tiene el mayor nimero
de GB (S1). Como conteo final, el experto del laboratorio podria tomar el promedio
de los métodos A, By C.

De acuerdo a estos resultados, y realizando un andlisis detallado de cada una de
las imagenes, se ha podido determinar que el error maximo ha ocurrido para
aquellas imagenes en las que aparecen células que se traslapan y se cuentan como
una sola. Ejemplo de este caso es la muestra S5 (Ver Figura 20), en donde muchas
células han quedado traslapadas dentro de la solucion.

Figura 20. Muestra con células que se traslapan.

El algoritmo del watershed y el k-means clustering pueden lograr cierta robustez al
momento de encontrarse con este tipo de muestras. Sin embargo, cuando las
células se traslapan mucho siempre seran contadas como una sola.

Las muestras seleccionadas para la prueba del método 3 han sido tomadas con
mucho cuidado por el experto del laboratorio, y deberian servir como punto de
referencia para el proceso de captura de imagenes y calibracion del método. Se
resalta el hecho de que la iluminacion fue adecuada, el enfoque muy bien logrado y
la solucién fue bien preparada.

En el caso de imagenes bajo condiciones no adecuadas de iluminacion, o con
artefactos creados en el proceso de dilucién, el error del conteo se puede
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incrementar y requiere nuevamente de volver a calibrar la GUI. Idealmente muestras
de este tipo no deberian ser ingresadas al algoritmo. En la Figura 21 se muestra un
ejemplo de una imagen de una muestra no apropiada.

Figura 21. Muestra no adecuada. Izquierda: original con mala iluminacién y un artefacto (burbuja).
Derecha: resultado de la restauracion.

A pesar de que el algoritmo trata de eliminar el artefacto en la imagen original (Figura
21, izquierda), su remocion debe hacerse con otro tipo de filtro. Los bordes oscuros
gue se resaltan en la imagen restaurada (Figura 21, derecha) del artefacto pueden
no ser contados gracias a una nueva calibracion de los umbrales utilizados por los
meétodos A, B y C. En esta imagen también se nota la eficiencia del método 3 para
resaltar los puntos oscuros y hacer uniforme la mala iluminacién de la muestra
original.

Para esta muestra en particular, el enfoque tampoco es el apropiado. El resultado
ideal deberia ser de 45 GB, y los tres métodos A, B y C computan 35.5, 32y 41.5
GB respectivamente. Esto sugiere que se debe recalibrar el método 3 o mejor,
deberia servir al experto del laboratorio para mejorar la captura de la imagen. Este
resultado también sugiere que el método de captura de imagenes es muy importante
antes de ejecutar el método 3. Se podria entonces sugerir el uso de la GUI para
entrenamiento de estudiantes o pasantes

Finalmente, se observa que para este método el tiempo de ejecucion no se debe
tomar como punto de evaluacion, ya que sirve al experto para validar el
procedimiento de conteo, cuando él lo requiera o por dudas en el conteo, y tomar
nota sobre una nueva calibracién del sistema, solo si el experto nota un cambio
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drastico en las condiciones del sistema (idealmente deberia no cambiar mucho).
También se sugiere hacer un nuevo proceso de calibracion cuando la base de
muestras contenga mas datos a analizar.
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6. CONCLUSIONES

La propuesta de automatizacion desarrollada en este trabajo de investigacion,
representa una forma alternativa de conteo (distinto al visual-manual) de células en
muestras de sangre animal para la Clinica veterinaria Carlos Martinez Hoyos de la
Universidad de Narifio. Este desarrollo se puede extrapolar a cualquier laboratorio
que desee implementar el método propuesto.

Con la implementacién del método de recuento automatico, basado en visién por
computadora y andlisis de imagenes, se da pie al replanteamiento de los
procedimientos que la guia del laboratorio de la clinica veterinaria exige; por
ejemplo, se puede evitar el uso de contadores mecénicos y se reduce en gran
medida el estrés visual y el posible error que pueda introducir el encargado del
laboratorio. De igual forma, permite mantener organizada la historia clinica del
paciente y facilita su acceso inmediato por parte del personal que asi lo requiera.

Tres métodos de conteo diferentes se han logrado implementar y ser funcionales a
través de una interfaz gréfica de usuario. Su eficacia se ve respaldada por la
exactitud lograda en las pruebas realizadas con algunas muestras disponibles en la
base de datos de la clinica. Por medio de esta interfaz, la complejidad de los
métodos y su programacion no se convierten en problema alguno para el encargado
del laboratorio; ademas, no se requiere ningun soporte hardware o software extra,
o adquisicion de licencias adicionales, para funcionar.

Un beneficio que es importante resaltar es el hecho de que cuando se realiza gran
namero de examenes, a veces el personal se ve afectado por el cansancio visual y
asi mismo la exactitud y precision del conteo celular. Al automatizar el proceso de
conteo con una maquina, garantiza fiabilidad del conteo sin importar el nUmero de
veces que se realice.
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RECOMENDACIONES

El area de investigacion en clasificacion y conteo automético de células para un
hemograma permanece abierta y su aplicacion en los procesos del laboratorio de la
clinica veterinaria es de alta relevancia. Por esto se recomienda complementar e
incluir métodos apropiados para otro tipo de células y en otro tipo de muestras
(liquido cefalorraquideo, peritoneal u otros), y probando métodos del aprendizaje de
maquina supervisada y de aprendizaje profundo.

El objetivo final del proceso de automatizacioén deberia ser el de abarcar la mayor
cantidad de parametros medidos y analizados en el hemograma, y en otros
procedimientos que el laboratorio ejecuta. Para lograr este objetivo, se recomienda
incrementar la base de datos de la clinica a un namero lo suficientemente grande
de imagenes de muestras de pacientes, y para distintas especies de animales; de
tal forma que los algoritmos se puedan validar correctamente.

Por otra parte, se podria sugerir también la inclusién de mejoras adicionales al
sistema de automatizacion; por ejemplo mejorar la adaptacion de la camara al
microscopio, para que tanto el enfoque como la toma de las imagenes sean
totalmente automaticas, e incluir la automatizacion del proceso de la dilucion de la
sangre. De esta forma se tendria un sistema totalmente automético y exacto bajo
ciertos parametros de confiabilidad.
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ANEXOS

ANEXO 1. LISTA DE ACRONIMOS

e CHCM Hemograma Corpuscular Medio

e CSC Conteo Sanguineo Completo

e CVCMH Clinica Veterinaria Carlos Martinez Hoyos
e D Filtro de Convolucion

o FFT Transformada Rapida de Fourier

e GB Glébulo Blanco

e GPU Unidad Procesadora Grafica

e GR Glébulo Rojo

e GUI Interfaz Grafica de Usuario

e Hb Hemoglobina

e HC Hemograma Completo

e HFE Enfasis de Alta Frecuencia

e HSI Matiz, Saturacién y luminosidad

e Hto Hematocrito

e INP Filtro de Muesca Ideal

e LCR Liquido Cefalorraquideo

o LM Matching Local

e LON Filtro de Muesca Optimo Local

o PAI Procesamiento y Analisis de imagenes
e PDF Funcién de Densidad de Probabilidad
e ROI Regiones de Interés

e SVM Maquina de Vectores de Soporte

e VCM Volumen Corpuscular Medio

e VSG Velocidad de Segmentacion Globular
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ANEXO 2. PONENCIA INTERNACIONAL ROPEC2017

Se hizo la presentacién de los principales resultados de la investigaciéon en el “2017
IEEE International Autumn Meeting on Power, Electronics and Computing
(ROPEC 2017)”, que se realiz6 en la ciudad de Ixtapa (México), los dias 8 al 11 de
Noviembre de 2017. El evento fue organizado por Seccion IEEE Centro Occidente
con asistencia técnica de la Universidad Michoacana de San Nicolas de Hidalgo, el
Instituto Tecnologico de Morelia, la Universidad de Colima, el Instituto Tecnologico
de la Costa Grande y la Divisiébn Centro Occidente de la Comision Federal de
Electricidad. Su importancia se respalda por la continuidad en las versiones del
evento (este fue el numero XIX) y en el respaldo de The Library of Congress, que
concedi6 el ISSN ID (2573-0770) para la publicacion del proceedings del evento.
También sera publicado en IEEE Xplore Digital Library y Scopus..
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ANEXO 3. MANUAL DE USUARIO DE LA APLICACION

1. Al accionar el boton “cargar Imagen” se abre una ventana de busqueda
donde se debe buscar la imagen o fotografia donde se muestren los glébulos

blancos (GB). Al cargar la imagen, automaticamente se visualiza en la
pantalla.

®

2. Se debe escoger el método de conteo que se prefiera.
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3. Se acciona el boton “hacer conteo” para realizar el conteo de las células
presentes en la imagen previamente cargada. La barra deslizante que
controla la constante de conteo que representa la sensibilidad del método de
conteo esta configurada para obtener el mejor resultado, pero, existen casos
donde las patologias presentes en algunos pacientes animales hacen que
las células cambien de tamafio drasticamente, por esta razén a veces es
necesario calibrar nuevamente el método para obtener mejores resultados.

Como paso importante del proceso de conteo la interfaz realiza la seleccion
de la region de interés automaticamente ya que no se debe hacer el conteo
en toda el area de la imagen si no en una determinada.

O,

4. Cuando el proceso termina y el numero de células se muestra en la pantalla
se puede accionar el botdn “generar reporte” el cual guarda en una base de
datos.

77



©

Se genera un archivo de texto con los siguientes campos: identificador del
paciente, fecha, tipo de célula contada, y el nimero total calculado. Otros
campos adicionales son el nombre del encargado de realizar el conteo y el
médico que trata al paciente.
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