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Resumen

Contexto: La clasificacion de variaciones morfoldgicas de eritrocitos suele hacerse mediante la observacion
directa desde el microscopio por parte de un experto, con base en criterios cualitativos, lo cual conduce a diag-
nosticos subjetivos. Las propuestas para automatizar este proceso suelen clasificar los eritrocitos en normales o
anormales, sin especificar el tipo de anormalidad que indique la presencia de alguna enfermedad. Desarrollamos
una herramienta para apoyo diagndstico que determina distintas formas patoldgicas de eritrocitos mediante
caracteristicas medidas desde la imagen microscépica.

Método: Detectamos los eritrocitos aislados usando procesos de segmentacién por color y medimos algunas
caracteristicas discriminantes en cada célula detectada, incluyendo una medida novedosa de palidez central.
Estas caracteristicas se usan como entrada a una red neuronal que etiqueta la célula de acuerdo con siete tipos
de anormalidad.

Resultados: El sistema resultante alcanza una alta tasa de aciertos (97,3%) en comparacién con los resultados
de clasificacion binaria encontrados en la literatura. La medida de palidez central es altamente discriminante,
pues permite distinguir perfectamente los esferocitos de los normocitos, cuando otras caracteristicas morfologi-
cas son muy semejantes entre ellos.

Conclusiones: Nuestra contribucion incluye la clasificacion de muiltiples clases de eritrocitos y la propues-
ta de una medida de palidez central altamente discriminante. Se verificé la utilidad de combinar técnicas de
pre-procesamiento para extraccion de caracteristicas con redes neuronales para clasificacion en el espacio de
caracteristicas. Para el trabajo futuro serfa deseable disponer de un mayor nimero de imdgenes con muestras es-
tadisticamente significativas de otros tipos de eritrocitos para verificar las bondades de la metodologia propuesta
para un mayor nimero de tipos de células. Asi mismo, con un mayor niimero de muestras clasificadas se podrian
estudiar otras técnicas de clasificacion de patrones para evaluar, comparar y seleccionar la mas adecuada.

\Palabras clave: glébulos rojos, frotis de sangre periférica, procesamiento de imagenes médicas. J
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4 Abstract )

Context: Classification of erythrocyte morphological changes is usually done by an expert through direct obser-
vation from the microscope based on qualitative criteria, leading to subjective diagnosis. Proposals to automate
this process usually classified erythrocytes in normal or abnormal, without specifying the type of abnormality
that indicates the presence of some disease. We develop a tool for diagnostic support that determines different
pathological forms of erythrocytes using characteristics measured from the microscopic image.

Method: We detect isolated erythrocytes using a segmentation processes based on color. Then we measure
some differentiating features in each cell, including a new measure of central pallor. These features are presented
to a neural network that labels the cell according to seven types of abnormality.

Results: The resulting system achieves a high success rate (97.3%) compared to binary classifications found in
the literature. The measure of central pallor is highly discriminant because it allows a perfect distinction between
normocytes and spherocytes, when other morphological characteristics are very similar between them.
Conclusions: Our contribution includes the classification of multiple types of erythrocytes and the proposal of
a highly discriminating measure of the central pallor. We verified the usefulness of combining pre-processing
techniques for extracting features and neural networks for classification in feature space. For future work, it
would be desirable to have a greater number of images with statistically significant samples of other types of
erythrocytes to verify the goodness of the proposed methodology to classify more cell types. Also, with a greater
number of classified samples, different pattern classification techniques could be studied in order to evaluate,
compare and select the most appropriate technique.

\Keywords: medical image processing, peripheral blood smear, red blood cells. J

1. Introduccion

El frotis de sangre periférica es un examen para el diagnéstico hematolégico que conduce a
imdgenes microscdpicas, en las que se encuentran tres tipos de células en un individuo normal:
leucocitos, eritrocitos y plaquetas. Los eritrocitos representan alrededor del 45% del volumen
de la sangre y la variacion en su forma, tamafio y textura puede estar asociada a la presencia
de diversas enfermedades [1]. Bajo el microscopio, los eritrocitos normales (normocitos) se
pueden observar como estructuras altamente circulares cuyo didmetro oscila entre 7y 9 pm,
con una palidez central que refleja su forma de disco bicéncavo. Cualquier variacién en estas
caracteristicas debe considerarse anormal, pues podria indicar la existencia de algun tipo de
patologia, que puede ir desde tlcera péptica y deficiencias patoldgicas y renales, hasta dife-
rentes tipos de cdncer, entre muchas otras [2]. Por esta razén, los expertos basan el diagnéstico
hematolégico en distintos aspectos morfoldgicos de los eritrocitos [3].

Normalmente, la clasificacién de las variaciones morfoldgicas de los eritrocitos se hace de
manera rutinaria mediante la evaluacion del experto a través de la observacion directa desde
el microscopio, con base en criterios puramente cualitativos, lo cual implica altos grados de
dificultad y subjetividad y, en consecuencia, variaciones en el diagndstico [3][4][S]. Por esta
razén, cobra gran importancia el desarrollo de herramientas de software para clasificacion
automatica de eritrocitos que agilicen el proceso y hagan mas objetivos los diagnésticos del
experto, pues podrian convertirse en una ayuda diagndstica que disminuya las dificultades
mencionadas. La motivacion y la justificacion para el presente trabajo se enmarcan dentro de
esta sentida necesidad de herramientas automatizadas de clasificacion de variaciones morfol6-
gicas de eritrocitos para ayuda diagnéstica.

Se han propuesto diferentes algoritmos para la separacién de los leucocitos y los eritroci-
tos, asi como su respectiva clasificacién en normales o anormales, dependiendo de algunas
caracteristicas morfoldgicas de las células, incluyendo el andlisis del nticleo para el caso de
los leucocitos. En [6] se presenta un sistema automadtico para la clasificacion de eritrocitos de
acuerdo con su estado de infeccion con el pardsito de la malaria, llegando a identificar el estado
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de evolucién del pardsito en los glébulos rojos infectados. El sistema utiliza la técnica de Otsu
para segmentar los eritrocitos a partir de las imdgenes preprocesadas. Posteriormente usa un
clasificador binario basado en una méiquina de soporte vectorial (SVM por Support Vector
Machine) para identificar los eritrocitos infectados de acuerdo con las caracteristicas de color
y forma. El clasificador binario alcanz6 una sensibilidad del 96.26% y una especificidad del
99.09%. Finalmente, un multiclasificador SVM determina el estado de evolucion del pardsito
en las células infectadas, logrando una precision del 96.42%. En [7] se propone la clasificacién
de los eritrocitos en normales o anormales utilizando una red neuronal hibrida que utiliza la
informacién visual extraida de las imédgenes del frotis de sangre. Para la clasificacion utilizan
las propiedades caracteristicas de forma y textura de los eritrocitos. La red neuronal propuesta
clasific6 como anormales los glébulos rojos con una precision del 88,25%. En [8] se muestra
un sistema para automatizar el proceso de deteccion e identificacién de los glébulos rojos. El
método propuesto clasifica los glébulos rojos como normales o anormales con una precision
del 83%. Para esto, los eritrocitos se extraen de la imagen utilizando el método de umbral global
sobre el canal verde de la imagen, posteriormente se aplica un filtro morfolégico y, finalmente,
basados en propiedades geométricas, se clasifican los eritrocitos utilizando una red neuronal
artificial. En [9] se clasifican los eritrocitos en tres clases: (1) normales, (2) elongados y (3)
otras deformaciones. Los autores usan una funcién de conjuntos de nivel para la segmentacién
de cada imagen, el método de los dos vecinos mas cercanos para la clasificacién supervisada y
la distancia euclidiana para determinar la semejanza de los objetos, alcanzando una efectividad
del 95,08%. En [5] utilizan unas métricas obtenidas mediante un programa estdndar de proce-
samiento de imdgenes microscdpicas celulares (NIH Scion Image) para ajustar los pardmetros
de un discriminador lineal de siete tipos de eritrocitos; sorprendentemente alcanzan hasta un
70% de aciertos con este método simple. En [10] se presenta una revision muy detallada de las
diferentes propuestas reportadas en la literatura sobre los métodos de segmentacién, extraccion
de caracteristicas y clasificacién de glébulos blancos o leucocitos.

En este trabajo proponemos el andlisis de imdgenes microscépicas de frotis de sangre perifé-
rica humana para identificar caracteristicas morfoldgicas de los eritrocitos contenidos en la ima-
gen, de manera que se puedan clasificar dentro de alguna de las anormalidades mds comunes.
Dado que dichas anormalidades estdn relacionadas con la presencia de diversas enfermedades,
obtuvimos una herramienta de clasificacién que ofrece al médico elementos de juicio y criterios
objetivos para reducir la naturaleza subjetiva del diagndstico. Como plataforma de computa-
cién cientifica para el desarrollo de la herramienta, usamos Matlab® [11]. De acuerdo con la
justificacion y la motivacién que se mencionaron antes, la importancia de este trabajo radica
precisamente en la combinacién de herramientas de procesamiento de imdgenes y técnicas de
inteligencia computacional, para determinar métricas discriminantes y usarlas en la clasifica-
cién de algunos tipos de células que pueden ser indicadoras de diferentes enfermedades.

2. Clases de eritrocitos

El eritrocito o glébulo rojo es una célula altamente especializada del cuerpo humano, cuya
funcién principal es el transporte de oxigeno a todas las células del cuerpo y la remocién del
diéxido de carbono producto de la oxidacion celular. El eritrocito normal, o normocito, es
un disco ovalado y bicéncavo que carece de niicleo y de la mayoria de organelos, tiene un
didmetro entre 7'y 9 pm con una regién palida central de no mas de 3 um de didmetro, y tiene
una apariencia rojo-naranja bajo el tinte de Wright [2][3]. Esta forma bdsica se ve alterada bajo
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algunas condiciones patoldgicas particulares, como se muestra en la figura 1. La deteccién de
tales alteraciones morfoldgicas es de gran importancia en aplicaciones clinicas, pues pueden
indicar presencia de patologias que incluyen trastornos hereditarios, deficiencias hepéticas o
renales, diferentes tipos de anemias y hasta distintas formas de céncer, por ejemplo [1][2].

Normocito | Acantocito | Equinocito | Degmacito | Eliptocito | Leptocito | Dacrocito | Esferocito | Drepanocito | Estomatocito | Esquistocito

Figura 1. Tipos de Eritrocitos [12].

El acantocito, por ejemplo, presenta proyecciones gruesas espaciadas de manera irregular,
mientras el equinocito presenta proyecciones mds pequefias y espaciadas regularmente. En el
degmacito se pierde una porcion semicircular del borde de la célula. El eliptocito es un évalo
mads alargado, por lo que también se conoce como ovalocito o célula cigarro. El leptocito (o
codocito) tiene un drea central de tinte intenso rodeada por un anillo palido y, posteriormente,
por otro anillo intenso en el borde de la célula, de donde surgen los nombres sugestivos de
sombrero mejicano o célula de tiro al blanco. El dacrocito tiene una elongacién puntuda, por lo
que se conoce también como célula ldgrima. El esferocito es excesivamente redondo y carece
de la region pélida central. El drepanocito (o célula hoz) tiene forma de cuarto-creciente. El
estomatocito tiene una palidez central ovalada o rectangular (en forma de boca) debido a la
pérdida de concavidad en uno de sus lados. El esquistocito tiene una forma irregular fragmen-
tada y dentada con dos puntos extremos y sin la region central palida. También pueden existir
aglomeraciones de eritrocitos indistinguibles y rollos (rouleaux —grupos de eritrocitos super-
puestos, como pilas de monedas) [1] [2]. Cada una de estas modificaciones en la morfologia
del eritrocito es indicacion de diferentes tipos de patologias y, por esta razon, su deteccidn es
de gran importancia clinica [12].

En una imagen de frotis de sangre periférica también hay leucocitos y trombocitos ademds
de eritrocitos. Los leucocitos (neutréfilos, linfocitos T 6 B, monocitos macréfagos, eosinéfilos
y baséfilos) son células nucleadas que varfan entre 8 y 14 um de didmetro y son mucho menos
comunes en la sangre (cerca de un leucocito por cada 600 eritrocitos). Por otro lado, los trom-
bocitos o plaquetas son fragmentos de citoplasma de 2 a 3 um de didmetro, con cerca de un
trombocito por cada 20 eritrocitos [2] [3]. En este trabajo solo contemplamos los eritrocitos y
sus diferentes alteraciones.

2. Tratamiento de las imagenes

Pasamos las imédgenes disponibles por un proceso de segmentacion, en el que se detectan
eritrocitos aislados, y por un proceso de extraccion de caracteristicas, en el que se toman me-
didas discriminantes. A continuacién describimos estos dos procesos.

2.1. Segmentacion

Para esta investigacion dispusimos de 23 imdigenes en las que se pueden distinguir 351
eritrocitos aislados, 265 de los cuales fueron clasificados por expertos hemat6logos (los 86
restantes fueron clasificados dubitativamente y no se usaron en el proceso de entrenamiento).
Entre las 265 células clasificadas hay tres tipos que no ocurren (acantocitos, degmacitos y
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drepanocitos) y tres tipos que ocurren una sola vez (un leptocito, un reticulosito y un estoma-
tocito). Por esta razon solo usamos 262 células, como muestra la tabla 1.

La mayoria de rollos y aglutinaciones se pueden eliminar mediante el criterio del tamafio.
Sin embargo, cuando los rollos estdn compuestos por dos eritrocitos superpuestos, pueden
tener tamafios semejantes a un eritrocito grande, razén por lo cual en la tabla 1 se incluyé el
rollo como otro tipo de eritrocito para detectar esta condicion.

Tabla 1. Nimero de cada tipo de células clasificadas en las imdgenes disponibles

Dacrocitos Eliptocitos Equinocitos Esferocitos | Esquistocitos | Normocitos Rollos

7 36 42 37 20 100 20

Las imdgenes, que fueron facilitadas por el doctor Javier Rodriguez [13], se obtuvieron
mediante frotis de sangre periférica con coloracién de Wright y fotografia microscépica de
2700x3600 pixeles. La figura 2 muestra dos ejemplos de cada tipo de célula en la base de datos.

Figura 2. Algunos tipos de eritrocitos en nuestra base de datos.

Para detectar los eritrocitos en la imagen intensificamos el contraste mediante el ajuste del
histograma de los niveles de luminancia y, después, hicimos un filtrado tipo mediana para
reducir el ruido sin afectar los bordes de los objetos de interés. Para no alterar el color de
cada pixel, descompusimos la imagen RGB en sus componentes YIQ, donde Y se refiere a
la luminancia de la imagen (una forma de intensidad de gris) mientras I y Q se refieren a
la crominancia, con componentes en fase (I) y en cuadratura de fase (Q) [14]. El ajuste del
histograma mediante ecualizacién y filtrado mediana se hizo en la capa Y para obtener una
version ajustada, Y’, en la que se mantiene intacta la crominancia 1Q. Asi pudimos retornar de
Y’IQ a R’G’B’, obteniendo una versién ecualizada y filtrada de la imagen completa en la que
se conserva el color original de cada pixel.

El siguiente paso es la segmentacion para distinguir entre las células y el fondo de la ima-
gen. Escogimos el método de Otsu[14] ya que este logra minimizar la varianza dentro de las
regiones correspondientes a “célula” y dentro de las regiones correspondientes a “fondo”, al
tiempo que maximiza la varianza entre estos dos tipos de regiones. Sin embargo, para apro-
vechar mejor la informacién de color, aplicamos el método de Otsu a cada uno de los canales
R, G y B, encontrando los niveles de comparacién 6ptimos en cada canal. Posteriormente,
integramos nuevamente los tres canales ya segmentados obteniendo una nueva imagen RGB.
Los colores blanco y negro corresponden a regiones en la que los tres colores coinciden, las
regiones rojas, verdes y azules corresponden a regiones en las que un solo color se activa, y
las regiones amarillas, magenta y cian son aquellas en las que dos colores se activan. Sobre la
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imagen integrada aplicamos otro filtro mediana antes de hacer la binarizacion de la imagen, la
cual condujo a una primera aproximacion a las regiones de célula y de fondo. Para aislar las
células individuales, rellenamos los huecos en las regiones conectadas y aplicamos algoritmos
morfolégicos de apertura y cierre. Asi, se separaron las células de objetos vecinos que podrian
afectar sus propiedades morfolégicas (en especial de trombocitos superpuestos, lo cuales po-
drian afectar significativamente la clasificacion de cada célula). Al calcular el drea y el perime-
tro de las regiones asi detectadas, pudimos determinar cudles de ellas podrian corresponder a
eritrocitos y, de esta manera, logramos eliminar la mayorfa de trombocitos, leucocitos y formas
inmaduras de eritrocitos, asi como aglomeraciones o rollos de células.

La figura 3 muestra el resultado de los procesos anteriores en una imagen tipica en la que se
detectaron 22 eritrocitos aislados. En la parte superior izquierda se observa la imagen original;
en la parte superior derecha aparece el resultado del proceso de filtrado y ecualizacién que,
como se puede apreciar, enfatiza significativamente el borde de las células y su estructura
interna sin afectar la informacién de color. En la parte inferior izquierda se observa la salida
del proceso de segmentacion sobre cada banda R, G y B, después de integrar las tres segmen-
taciones. En la parte inferior derecha se aprecia el resultado final de la segmentacion, en el que
las mdscaras de las 22 células aisladas que se detectaron se superponen en la imagen original.
Los elementos que tocan el borde han sido eliminados por considerarse incompletos.

Figura 3. (a) Imagen original con 22 eritrocitos aislados (b) Filtrado,
(c) ecualizacién y (d) segmentacion.

2.2 Extraccion de caracteristicas

Después de haber detectado los eritrocitos aislados y completos en la imagen, se extraen
algunas caracteristicas que podrian usarse como discriminantes para la clasificacién de los
distintos tipos de eritrocito presentes en la imagen. En particular consideramos siete medidas
que, en principio, ayudarian a discriminar entre las diferentes anomalias de los eritrocitos. Las
primeras cinco medidas son el perimetro, el drea, la excentricidad, la solidez y la circularidad,
las cuales se refieren a la forma de la célula. Las siguientes dos medidas, que se refieren a la
textura de la célula, son la palidez central y la dimensién box-counting de la superficie de la
célula. Se tuvieron en cuenta otras medidas como la media y la varianza de los niveles de gris,
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no obstante, de acuerdo con el procedimiento de andlisis descrito en la seccidn 4.1, resultaron
irrelevantes para el proceso de clasificacion. A continuacién describimos las medidas selec-
cionadas.

El perimetro es el nimero de pixeles en el borde de la célula, mientras que el drea incluye
también los pixeles dentro de ella [14]. Estos dos nimeros, por si mismos, hablan del tamafio
de la célula, mientras que las relaciones entre ellos hablan de la forma de la célula. El criterio
del tamafio es muy util para distinguir los eritrocitos de los linfocitos y los trombocitos, asi
como para detectar la mayoria de rollos y aglutinaciones. Sin embargo, como mencionamos
antes, cuando los rollos estdn compuestos por dos eritrocitos superpuestos pueden tener tama-
fos semejantes a un eritrocito grande, por lo cual incluimos el eritrocito tipo rollo para detectar
esta condicién. Una vez detectados los eritrocitos, se puede identificar el tipo particular al que
pertenece cada uno, de acuerdo con las medidas descritas a continuacién.

La excentricidad se obtiene construyendo una elipse que tenga los mismos segundos mo-
mentos de la célula y calculando la razén entre la distancia inter-focal de la elipse y la longitud
de su eje mayor, como muestra la figura 4 [14]. La excentricidad de un circulo es cero y la ex-
centricidad de un segmento de linea recta es uno, de manera que entre mayor sea la elongacién
de la célula, mayor serd su excentricidad.

Figura 4. Célculo de la excentricidad.

La solidez es la razon entre el area de la célula y el drea de su casco convexo, donde el casco
convexo de una célula es el poligono convexo de drea minima que la contiene [14]. Cuando la
solidez toma el valor uno es porque la célula es convexa, mientras que si la solidez toma un
valor cercano a cero se trata de una célula compuesta por una curva en el plano. La figura 5
muestra el concepto de solidez y su célculo.

Figura 5. Célculo de la solidez.
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La circularidad es la relacién entre el drea de la célula y el cuadrado de su perimetro nor-
malizada con respecto a 1/4w, de manera que la circularidad de un circulo es 1 [14]. La figura 6
muestra la comparacién entre dos células y los correspondientes circulos que tienen el mismo
centroide y la misma drea. El normocito de la izquierda tiene un perimetro pequefio en com-
paracién con su drea y por eso su circularidad es alta. El equinocito de la derecha, en cambio,
tiene un perimetro grande en comparacion con su drea, por lo que su circularidad es baja. Aun-
que pareciera que la solidez y la circularidad son altamente redundantes para la clasificacion de
eritrocitos, nétese que una figura cuadrada tiene solidez igual a 1, pero una circularidad de solo
n/4, de manera que sf hay algunos atributos representados de manera diferente en cada medida.

Para caracterizar la textura usamos la dimensién box counting de la superficie de la célula
[15] y una medida de la palidez central. Para calcular la dimensién box counting consideramos
la imagen como una superficie en un espacio euclidiano tri-dimensional, donde el nivel de gris
corresponde a la tercera dimension euclidiana. Esto es, si el nivel de gris del pixel con coor-
denadas (x,y) es z, se dice que la superficie se encuentra a una altura z en el punto (x,y), como
muestra la figura 7. Al dividir el espacio tridimensional (x,y,z) en bloques no sobrelapados
de tamaifio s XS XS, con s = eX, s =¢eYys=¢Z paraalgin 0 < &€ < 1/2, contamos el nimero
de bloques que son atravesados por la superﬁ01e N(¢g). La dimension box counting se estima
mediante la pendiente de la recta que se obtiene al hacer un ajuste lineal de minimos cuadrados
para la curva de log(N(¢)) en funcién de log(1/¢€) [15]. Una superficie suave siempre arrojard
una dimension 2, pero la variabilidad debida a la textura conduce a dimensiones superiores a 2.

Figura 6. Significado de la circularidad.

La ultima caracteristica medida tiene que ver con la palidez central y se refiere a la relacién
entre el promedio del tono de gris de la zona clara del centro y el promedio del tono de gris en
el borde de la célula. Primero calculamos el promedio del nivel de gris de la célula entera (nivel
cero). Luego, mediante un proceso de erosién, eliminamos los bordes de la célula y calculamos
nuevamente el promedio del nivel de gris en la figura resultante (nivel uno). Asi seguimos
calculando el promedio sobre versiones mds y mds erosionadas de la célula (niveles superio-
res), con lo cual se va concentrando la medida en el centro del eritrocito, donde podria estar la
palidez, como muestra la figura 8. La curva del nivel promedio de gris en funcién de la escala
representa los cambios que se producen en el valor promedio del tono de gris de la célula a
medida que se restringe el drea de observacidn a regiones centrales cada vez mas pequefias. La
medida de palidez se obtiene mediante la pendiente promedio de la curva correspondiente de
nivel promedio de gris versus nivel de erosion.
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Figura 7. Célculo de la dimensidn box-counting 3D.

Esta medida de la palidez central es una de las caracteristicas mds discriminantes, pues per-
mite distinguir perfectamente los esferocitos de los normocitos, cuando las otras caracteristicas
morfolégicas son muy semejantes entre ellos. De hecho, la palidez permitiria identificar con
facilidad otras células como los leptocitos, pues ellos muestran una variacidn caracteristica en
la pendiente de la curva, como muestra la figura 9. En efecto, la zona mds clara es un anillo
alrededor del centro de la célula, lo cual se refleja como un médximo en la curva de intensidad
promedio. Sin embargo, como se menciond, no disponemos de un niimero adecuado de lep-

tocitos en la base de datos para aprovechar esta capacidad discriminante de la medida de la
palidez central.

Intensidad

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Escala

Figura 8. Célculo de la palidez central.

Figura 9. Uso de la palidez para deteccion de leptocitos.
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4. Clasificacion de los eritrocitos

A continuacién verificamos la utilidad de las caracteristicas seleccionadas para discriminar
entre diferentes tipos de células y, posteriormente, describimos el clasificador neuronal que se
utiliz6 para determinar el tipo de cada célula.

4.1. Capacidad discriminante de las caracteristicas medidas

Las siete medidas seleccionadas se escogieron a priori observando cdmo, en principio, cada
una de ellas tiene algo que decir sobre las células. La figura 10 muestra, por ejemplo, cémo los
rollos estdn entre las células con mayor drea, los esferocitos estdn entre las células con mayor
circularidad, los eliptocitos estdn entre las células con mayor excentricidad y los normocitos
estan entre las células con mayor palidez central.

Células ordenadas de acuerdo con su drea Células ordenadas de acuerdo con su circularidad

Células ordenadas de acuerdo con su excentricidad Células ordenadas de acuerdo con su palidez

Figura 10. Células ordenadas de acuerdo con cuatro caracteristicas.

De manera semejante, la figura 11 y la figura 12 muestran algunas células separadas segtin
su palidez y su dimensién box-counting en el rango dindmico de cada medida. La figura 11
muestra que la medida de palidez central (la pendiente creciente) forma un espectro continuo
que captura con exactitud la convexidad de los esferocitos en el extremo izquierdo y la conca-
vidad de los normocitos en el extremo derecho. La figura 12 muestra cémo las células de baja
dimensidn box-counting corresponden a esferocitos, que son uniformes en su textura, mien-
tras que las de alta dimensién son esquistocitos con una rugosidad aleatoria en su superficie.
Las dimensiones intermedias corresponden a células rugosas pero con estructuras claramente
definidas, como la presencia de la palidez central que se acaba de mencionar, debida a la
biconcavidad de los eritrocitos sanos.
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Palidez

Figura 11. Tipos de célula que ocupan el rango de mediciones de palidez.
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Figura 12. Tipos de células que ocupan el rango de mediciones de la dimension box counting.

En la figura 13 se observa el rango de seis de las caracteristicas extraidas de las imagenes,
separadas para cuatro tipos de eritrocitos (normocitos, esferocitos, equinocitos y eliptocitos),
con estimaciones funcionales de la distribucién de densidad de probabilidad (pdf). Basta ob-
servar los intervalos de dominio de cada pdf para notar cémo la circularidad es suficiente para
distinguir a los esferocitos de los eliptocitos e inclusive, de los equinocitos, aunque la solidez
hace un mejor trabajo distinguiendo entre esferocitos y equinocitos. A pesar de que ninguna
de estas medidas permitiria distinguir esferocitos de normocitos, la palidez resulta una carac-
teristica claramente discriminatoria entre estos dos tipos de células. La excentricidad, a su vez,
permite distinguir a los eliptocitos entre los demds tipos de células. Las otras caracteristicas no
resultan tan discriminantes por si mismas, aunque es notorio que, por ejemplo, el drea tiende
a ser menor en los eliptocitos que en otras células mientras el perimetro tiende a ser mayor en
los equinocitos. Es este tipo de informacidn la que captaremos mediante una red neuronal para
la clasificacién de las distintas formas en los eritrocitos, como explicaremos a continuacion.
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Figura 13. Funciones estimadas de densidad de probabilidad (pdf) para las caracteristicas seleccionadas.

4.2. Proceso de clasificacion

Los siete pardmetros extraidos de las imagenes mediante técnicas de procesamiento de imé-
genes se convierten en las caracteristicas seleccionadas para clasificar las células en uno de los
siete tipos presentes en la base de datos, para lo cual escogimos usar una red neuronal.

Las siete caracteristicas de entrada y los siete tipos de células por detectar corresponden al
nimero de neuronas en la capa de entrada y en la capa de salida, respectivamente. Como los
datos no son linealmente separables en el espacio de las caracteristicas de entrada, anadimos
una capa intermedia cuyo tamafio se disefié cuidadosamente para que la red tenga suficiente
capacidad de aprendizaje para el problema en cuestidn, pero no demasiada capacidad de apren-
dizaje para que se sobreentrene con la informacion de entrada [16]. A fin de lograr este disefio,
dividimos aleatoriamente las 262 células clasificadas por un hemat6logo experto en 180 datos
de entrenamiento, 41 datos de validacion y 41 datos de prueba. Los datos de entrenamiento se
usan para calcular los gradientes y ajustar los pesos de las sinapsis; los datos de validacién se
monitorean durante el entrenamiento para minimizar el sobre-ajuste; los datos de prueba se
usan para verificar los resultados de la red ya entrenada con datos que no hayan sido vistos
durante el entrenamiento. La figura 14 muestra el desempefio con los datos de prueba para
redes con diferentes complejidades estructurales entrenadas como experimentos piloto para
determinar la complejidad estructural adecuada de la red. Se puede apreciar que, con menos

Desempefio de la red con los datos de prueba
T T T T

0.11 T

0.1 7

0.071 1

Error cuadrado promedio
o
o
@
T
1

1 1 1 1 1
5 10 15 20 25 30
Numero de nodos en la capa escondida

0.05
0

Figura 14. Error cuadrado promedio en los datos de prueba como funcién
de la complejidad estructural de la red.
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de siete neuronas en la capa oculta, la red no es capaz de aprender satisfactoriamente la tarea
de clasificacion; pero con mds de siete neuronas en la capa oculta, la red tiene capacidad de
sobre-ajustarse a los datos de entrenamiento, al punto que se le dificulta generalizar la infor-
macién aprendida cuando se le presentan datos que no hubiese visto antes. En consecuencia,
la estructura 6ptima para este problema es la de una red (7, 7, 7): siete neuronas en la capa de
entrada, siete en la capa oculta y siete en la capa de salida.

La estructura (7, 7, 7) requiere un conjunto de 112 pesos sindpticos por seleccionar, los cuales
se encuentran mediante el algoritmo clésico de Back Propagation Learning [17]. Cada divisién
aleatoria de las muestras de entrenamiento, validacién y prueba y cada inicializacién aleatoria
de los pesos sindpticos conducen a una red diferente. Al entrenar asi un gran nimero de redes,
escogimos la red que obtuvo mejores resultados de clasificacién con los datos de prueba.

Para terminar esta seccion, la figura 15 muestra un resumen general del proceso llevado a
cabo en la herramienta de software para la clasificacion automadtica de eritrocitos. Incluye los
pasos para la segmentacion de la imagen, las medidas observadas en cada célula y la estructura
de la red neuronal.

Imagen de entrada Segmentacion |magen Segmentada _EXtraccion de caracteristicas Clasificacién
r

Ajuste adaptivo de [ |
—
1| | .
" Normocito
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[ | .
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Filtro mediana Excentricidad | |
Eliptocito
Clasificacién |
Otsu multicanal l—>| - - Equinocito
rcularida

Esferocito

- Esquistocito
Rellenado y Palidez q
separacion

morfolégicos

Rollo

|
I
|
Dimensién | |
|
|
T
|

L2
Seleccion de
eritrocitos por f——
tamafio

|
| |
—|—> luminancia, >
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

|

|

|

|

|

|

|

|

Filtroy |
binarizacién |
|

|

|

|

|

|

|

|

Figura 15. Esquema general de la herramienta desarrollada.

4.3. Analisis de resultados

Los resultados de clasificacién con la red seleccionada se muestran en la tabla 2. Las filas
representan los tipos de células clasificadas por el experto hematdlogo y las columnas repre-
sentan las clasificaciones hechas por la red neuronal. Por ejemplo, la primera fila indica que,
de los siete dacrocitos presentes en la base de datos, cinco se clasificaron correctamente, uno
fue confundido con un equinocito y otro fue confundido con un normocito. Por eso las matrices
como las de la tabla 2 se conocen como “matrices de confusion” [18]. La dltima columna
indica el ndmero total de cada tipo de célula en la base de datos y la dltima fila indica el nimero
total de cada tipo de célula clasificada por la red neuronal.

Sumando los elementos de la diagonal se observa un total de 255 aciertos entre las 262
células, para una tasa del 97,3%. Esta es una alta tasa de aciertos en comparacién con los
resultados de clasificacién binaria encontrados en la literatura y reportados en la seccién 1. Sin
embargo, como el nimero de muestras varia mucho de un tipo de célula a otro (hay cien nor-
mocitos y solo siete dacrocitos, por ejemplo), esta tasa de aciertos no es una medida definitiva
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del desempeiio del clasificador. Asi, otro clasificador que acertara en todas las células distintas
a los dacrocitos pero no pudiera identificar un solo dacrocito, alcanzaria la misma tasa del
97,3% de aciertos. Por eso en la tabla 2 también reportamos los aciertos y errores obtenidos
con cada tipo de célula, de manera que podemos calcular la fraccion de células de cada tipo que
clasificé correctamente. Por ejemplo, el clasificador identific6 correctamente cinco de los siete
dacrocitos, para una sensibilidad de 71,4%. Igualmente, clasificé correctamente el 100% de los
eliptocitos, el 97,6% de los equinocitos, el 97,3% de los esferocitos, el 95% de los esquistoci-
tos, el 99% de los normocitos y el 95% de los rollos. Estas sensibilidades indican que no hay
ninguna tendencia de confusién entre pares de tipos de células, de manera que la red realmente
aprendio las caracteristicas de cada una de ellas, no solo de las mayoritarias.

Sin embargo, es interesante notar que de los siete errores cometidos por el clasificador
automatico, cuatro se deben a haber clasificado equivocadamente como equinocitos, algunas
células que no lo eran (un dacrocito, un esquistocito, un normocito y un rollo). Este tipo de
fendmenos se captura mejor en las matrices de confusién individuales para cada tipo de célula,
pues en ellas se considera a la red neuronal como un clasificador binario y se muestran el
nimero correspondiente de verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos y verda-
deros negativos para cada tipo de célula (Tabla 3) [18]. De esta manera podemos calcular la
sensibilidad (qué fraccién de las muestras positivas clasificé como positivas), la especificidad
(qué fraccién de las muestras negativas clasific6 como negativas), la precisién (qué fraccion
de las muestras que clasific6 como positivas eran realmente positivas), la predecibilidad de
negativos (qué fraccién de las muestras que clasificé como negativas eran realmente negati-
vas) y la exactitud (qué fracciéon de muestras clasificé correctamente, ya sea como positivas
o negativas). Estas estadisticas también se aprecian en la tabla 3 y, como se puede observar,
ratifican el buen desempefio del clasificador propuesto, pues no solo las estadisticas generales
sino las individuales para cada tipo de célula son altas en comparacién con los resultados de
trabajos anteriores.

Tabla 2. Resultados del Clasificador con el conjunto completo de 262 células
en la base de datos

Clasificacién automatica

Dacrocito | Eliptocito | Equinocito | Esferocito | Esquistocito | Normocito| Rollo
Dacrocito 5 0 1 0 0 1 0 7
Lo Eliptocito 0 36 0 0 0 0 0 36
.‘g ?g Equinocito 1 0 41 0 0 0 0 42
& 8| Esferocito | 0 0 0 36 0 1 0 37
& % Esquistocito| 0 0 1 19 0 0 20
Normocito 0 0 1 0 99 0 100
Rollo 0 0 1 0 0 19 20

6 36 45 36 19 101 19 262

44 INGENIERIA ¢ voL. 21 * No. 1 * 1ssN 0121-750X * E-IssN 2344-8393  UNIVERSIDAD DISTRITAL FIC



Marcela Mejia F., Marco A. Alzate M.

Tabla 3. Verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos y verdaderos negativos para
cada tipo de célula

Clasificacion automatica Precisién = 83,3%
Dacrocito Otro Sensibilidad = 71,4%
- Especificidad = 99,6%
Clasificacién | Dacrocito Vp=5 Fn=2 Exactitud = 98,9%
por el experto | O Fp=1 Vn=254 P.Negativos = 99,2%
Clasificacién automdtica Precisién = 100%
Eliptocito Otro Sensibilidad = 100%
— Especificidad = 100%
Clasificacién | Eliptocito | Vp=36 Fn=0 Exactitud = 100%
por el experto | O Fp=0 Vn=226 P.Negativos = 100%
Clasificacién automdtica Precisién = 91,1%
Equinocito Otro Sensibili(.iad =97,6%
— Especificidad = 98,2%
Clasificacion | Equinocito | Vp=4l Fn=1 Exactitud = 98,1%
por el experto | oo Fp=4 Vn=216 P.Negativos = 99,5%
Clasificacién automatica Precisién = 100%
Esferocito Otro Sensibilidad = 97,3%
- Especificidad = 100%
Clasificacion | Esferocito | =~ Vp=36 Fn=1 Exactitud = 99,6%
por el experto | oo Fp=0 Vn=225 P.Negativos = 99,6%
Clasificacién automatica Precisién = 100%
Esquistocito Otro Sensibilidad = 95%
— Especificidad = 100%
Clasificacién | Esquistocito Vp=19 Fn=1 Exactitud = 99,6%
por el experto | O Fp=0 Vn=242 P.Negativos = 99,6%
Clasificacién automatica Precisién = 98%
Normocito Otro Sensibilidad = 99%
- Especificidad = 98,8%
Clasificacion | Normocito Vp=99 Fn=1 Exactitud = 98,9%
por el experto | O Fp=2 Vn=160 P.Negativos = 99,4%
Clasificacién automdtica Precisién = 100%
Rollo Otro Sensibilidad = 95%
Especificidad = 100%
Clasificacién | Rollo Vp=19 Fn=1 Exactitud = 99,6%
por el experto | O Fp=0 Vn=242 P.Negativos = 99,6%

5. Conclusiones

En este articulo presentamos una herramienta de software para clasificacion de formas
patolégicas de glébulos rojos en muestra microscopicas de frotis de sangre periférica. La
herramienta descrita hace uso de técnicas de procesamiento de imdgenes y de clasificacion
mediante red neuronal. La clasificacién automatica coincide en mds del 97% con la realizada
por hematdlogos expertos, lo cual supera los resultados encontrados en la literatura, atin para
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simples clasificadores binarios que distinguen entre eritrocitos normales y anormales. Estos
resultados sugieren la posibilidad de usar la herramienta en aplicaciones de apoyo diagndstico.

Después de un proceso de ecualizacién y filtrado de la imagen que conserva el color de
cada pixel, adelantamos un proceso de segmentacién multicanal complementada con procesos
morfoldgicos para identificar las células aisladas. Posteriormente medimos siete caracteristicas
en cada célula, la cuales resultaron discriminantes para distinguir diferentes anomalias de los
eritrocitos: perimetro, drea, excentricidad, solidez, circularidad, palidez central y dimensién
box-counting. Para la clasificacién usamos una red neuronal adecuadamente dimensionada
para el problema de aprendizaje, la cual arroj6 los resultados mencionados.

Las contribuciones de este articulo incluyen la clasificacién en multiples tipos de células, lo
cual contrasta con las clasificaciones binarias que se encuentran en la mayoria de la literatura, y
la introduccién de la medida de palidez central, que resulté definitiva para la deteccion correcta
de normocitos.

Estas contribuciones permiten concluir la utilidad de las técnicas de procesamiento digital
de imégenes en el desarrollo de herramientas para ayuda diagndstica, en particular para el caso
de la deteccion de variaciones morfoldgicas de eritrocitos, de gran importancia clinica en la
identificacion de diferentes patologias. La combinacion de técnicas de pre-procesamiento para
extraccion de caracteristicas simples pero altamente discriminantes (como la palidez central)
con técnicas de inteligencia artificial para clasificar los tipos de células en el espacio vectorial
de las caracteristicas extraidas, arroja resultados promisorios para la elaboracién de ayudas
diagndsticas, como se evidenci6 en este articulo.

Existen diferentes rutas para el trabajo futuro en esta linea de investigacién. En primer
lugar, seria deseable disponer de un mayor nimero de imdgenes en las que se encuentren
muestras de cada uno de los tipos de eritrocitos, en cantidades suficientes para obtener resul-
tados estadisticamente significativos. En efecto, con las imdgenes disponibles no fue posible
trabajar en la deteccién de acantocitos, degmacitos, leptocitos, drepanocitos y estomatocitos.
La hipétesis a verificar seria que la metodologia propuesta conduciria a resultados de clasifica-
cién igualmente confiables, pero con un mayor nimero de tipos de células clasificadas. De otro
lado, midiendo otras caracteristicas sobre estos otros tipos de células con una base de datos
mds representativa, podria llegarse a encontrar nuevos pardmetros simples y discriminantes
que hagan mds objetivos los procesos de diagndstico, como hicimos aqui con la palidez central.

En segundo lugar, al detectar inicamente las células aisladas se pierde una gran cantidad de
muestras de células superpuestas que podrian usarse para aumentar la significancia estadistica
de los resultados. Otro frente interesante de trabajo es, entonces, utilizar procedimientos de
alto nivel para aislar las células superpuestas (segmentacion) simultdneamente con técnicas de
clasificacién avanzadas como ajuste de formas estdndar (transformada generalizada de Hou-
gh), contornos activos (algoritmos de serpientes) o modelos probabilisticos.

Por tltimo, con un mayor niimero de muestras clasificadas y con mds caracteristicas dis-
criminantes, seria de interés estudiar otras técnicas de clasificacién basadas en inteligencia
computacional o en otros métodos estadisticos para evaluar, comparar y seleccionar la mas
adecuada para este tipo de propdsitos.
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