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Resumen

A pesar de los recientes adelantos en técnicas hematolégicas, incluso
en estudios de Citometria de flujo, Inmunofenotipo y ADN, el analisis
morfolégico del frotis de la sangre periférica 0 médula 6sea continua siendo
una importante investigacion inicial en pacientes que sufren trastornos
hematologicos.

El reconocimiento de los subtipos de Leucemia aguda en células
sanguineas es importante debido a su uso en el diagndstico clinico. La
identificacion de estos subtipos de leucemia aguda en imagenes digitales de
células sanguineas ayudara al médico en la prescripcion del tratamiento

adecuado del paciente.

Este trabajo presenta un método de generacion de caracteristicas
descriptivas para la identificacion y clasificacion de células sanguineas de
subtipos de leucemia aguda en imagenes digitales. La primera parte consiste
en un pre-procesamiento para segmentar la imagen por color para
posteriormente detectar los bordes de las células en las tres bandas de la
imagen: R, G y B, y de esta manera obtener caracteristicas de textura,
geomeétricas, estadisticas y la valores propios (ACP) con un 80% de
variabilidad. Las caracteristicas obtenidas se utilizaron como atributos de
entrada para realizar el proceso de mineria de datos (usando diferentes
clasificadores) para reconocer cinco diferentes tipos de células sanguineas.
Como la cantidad de ejemplos de cada subtipo de leucemia aguda de la base

de datos esta muy desbalanceada, se utilizaron técnicas de sobre-muestreo

Vi



[65] para reducir este problema. La evaluacion de los resultados se hizo con
los expertos del dominio Dr. José E. Alonso Chavez, Dr. Rubén Lobato
Tolama y la quimica Laura O. Olvera Oropeza del Instituto Mexicano del
Seguro Social (IMSS) San José en Puebla, y utilizando la técnica de
validacién cruzada con significancia estadistica. Los resultados para cada
subtipo de leucemia aguda son superiores al 85% de precision.

Como resultado se obtuvo un conjunto de caracteristicas que
describen a los subtipos de leucemia aguda y nos permitié clasificarlos con
una precision global de 88%. Logrando una exactitud del 85% para los
subtipos L1y L2 y 91% para los subtipos M2, M3, y M5. Superando el
promedio de clasificacion realizada por el especialista, cuyo error esta entre
el 20 y 30% [40].
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Abstract

In spite of the recent advances in hematological techniques such as
flux cytometry (with immunophenotype), and DNA analysis; morphological
analysis of bone marrow smears (even of peripheral blood) are still the
starting point to detect patients that suffer of blood disorders. This is why the
identification of acute Leukemia subtypes from blood cells is an important
task due to its use in clinical diagnosis. The classification of these leukemia
subtypes from digital images of blood cells helps the physician to prescribe a

suitable treatment to the patient.

This work presents a method to generate descriptive characteristics for
the identification and classification of acute Leukemia subtypes from digital
images of blood cells. The first part of this work consists of a pre-processing
phase to segment the image by color to then detect the boundaries of the
cells using the three bands of the image: R, G, and B. In the second phase
we use the preprocessed images to obtain their descriptive characteristics:
texture, geometric, statistical, and their eigenvalues (ACPs) with 80% of
variability. These characteristics were used as input attributes to perform the
data mining process (using different classifiers) to recognize five different
leukemia subtypes. Since our leukemia database presented the class
imbalance problem (because of the different proportion of cases of each
leukemia subtype), we applied over-sampling techniques to reduce its impact.
The evaluation of the results was done by the domain experts Dr. José E.

Alonso Chavez, Dr. Rubén Lobato Tolama, and the chemistry Laura O.

viii



Olvera Oropeza from the “Instituto Mexicano del Seguro Social” (IMSS) San
Jose in Puebla. We also performed a quantitative evaluation using the cross
validation technique. Our results for each leukemia subtype were around 85%

of accuracy.

As result we obtained a set of descriptive characteristics to describe
acute leukemia subtypes that allowed us to classify them with a global
precision of 88 %. We achieved an accuracy of 85% for subtypes Ly and L,
and 91% for subtypes M., M3 and Ms. With these results we outperformed
the average classification accuracy obtained by domain experts, whose error
ranges from 20% to 30% [40].
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Capitulo 1

Introduccidén

El cancer es un problema de salud publica a escala mundial, asi lo
demuestran sus altas tasas de incidencia y mortalidad. En Estados Unidos de
América (EUA), el cancer es la segunda causa de muerte después de los
ataques cardiacos, en Latinoamérica el cancer ocupa el tercer lugar de las
causas de muerte [20, 30, 47].

En México de acuerdo con las estadisticas en dia Mundial contra el
Cancer, realizadas por el INEGI [12] en el afio 2005, existe un alto porcentaje
de ingresos hospitalarios por cancer en la sangre (leucemia) con 49.7% para
hombres y para mujeres el 18.4%, asi como una taza de mortalidad de 6.3%
para hombres y 5.5% para mujeres como se muestra en la figura 1.1. En la
poblacion de 1 a 4 anos de edad, representd 52 de cada 100 defunciones, y
en el grupo de 5 a 14 afios, provoco el 55.8% de los fallecimientos.

Encéfalo 3.0 4. \-)— 24 Encéfalo

Traquea, bronguios y pulmén 156 6.9 Traguea, bronguios y pulmén
13.1 Mama

78 Estomago

79 Higadoy vias biliares
52 Pancreas

46 Ovarios

Estomago 9.1

Higado y vias biliares 7.5
Pancreas 4.9

Vias urinarias 3.0

3 Cuello del atero

Préstata 155
44 Colon

Colon 44
55 Leucemia

26 Linfoma no hodkin
26.3 Ctros

Leucemia 6.3
Linfoma no Hodkin 3.6
Otros 271

Fig. 1.1 Distribucién porcentual de las principales causas de defuncion

por tumores malignos segun sexo, 2005



La leucemia aguda linfoide (LAL) es mas frecuente en nifos,
constituye aproximadamente el 25 por ciento de todos los canceres en nifios
menores de 15 anos. La leucemia mieloide afecta mas a los adultos, con una

incidencia creciente.

La deteccion oportuna, diagndstico adecuado y tratamiento eficiente

de cancer se encuentran entre los principales problemas de salud en el pais.

Aunque no se conoce alguna forma de prevenir la leucemia, si se
puede tratar eficazmente con tratamientos modernos. Para el médico es muy
importante diagnosticar la leucemia en sus primeras etapas ya que el

tratamiento tiene mayor probabilidad de ser exitoso.

Para detectar la leucemia existen diversos procedimientos o analisis
como son: examen fisico y antecedentes, recuento sanguineo completo
(RSC) [38], frotis de sangre periférica, aspiracion de la médula oOsea y
biopsia, analisis citogenético, inmunofenotipo y tomografia computarizada
(TC o TAC) [43]. Algunas de estas técnicas pueden ser complementarias.
Desafortunadamente muchas de las técnicas recientes soélo estan disponibles

en muy pocos laboratorios y el costo de estos analisis es muy alto.

Debido a lo anterior el examen morfolégico en el frotis de la sangre
periférica 0 médula 6sea continua siendo una investigacion inicial importante
en pacientes que sufren trastornos hematoldgicos, por su bajo costo y porque

se puede realizar en muchos laboratorios.

La leucemia es una enfermedad de la sangre que produce un aumento
incontrolado de glébulos blancos (cancer hematolégico) y puede provocar
infecciones, anemia y sangrado excesivo. Las células de leucemia viven

mucho mas, actuan y son diferentes a las células sanguineas normales y no



pueden realizar la funcidon prevista (defender al organismo de agentes
patégenos) [9]. Cuando los glébulos blancos no llegan al nivel de madurez
requerido por el organismo, éste no es capaz de protegerse entonces se

dice que hay leucemia [8].

Hay diferentes tipos de leucemias y estas se clasifican por como
progresa la enfermedad y por la célula que afecta. La leucemia se presenta
en formas agudas y cronicas refiriéendose a como se desarrolla y progresa la
enfermedad, donde las leucemias agudas evolucionan rapidamente mientras
que las cronicas de manera gradual. Con respecto a la célula que afecta
existen dos familias principales de leucemia, la mieloide y linfoide, reciben
estos nombres por el tipo de glébulo blanco afectado, ya sea neutréfilo 6

linfocito respectivamente.

La leucemias agudas se clasifican morfolégicamente de acuerdo al
Grupo Cooperativo Franco-Americano-Britanico (FAB) [5] en subtipos y cada
uno de ellos presenta distintas caracteristicas de la enfermedad; por lo tanto,
hay diferentas opciones de tratamiento dependiendo del subtipo de leucemia.

El presente trabajo se enfoca en las leucemias agudas mieloblasticas

y linfoblasticas.

1.1 Motivacidon

El analisis morfologico de la sangre consiste primero en contabilizar
los glébulos (blancos y rojos), las plaquetas, y medir la hemoglobina de la
sangre. Después se examinan morfologicamente las diferentes células y se
determina si son anormales, este procedimiento es realizado por un quimico

o0 un hematdlogo con experiencia en la detecciéon de la enfermedad (el



analisis morfolégico es dificl y de ahi que requiera de personas
experimentadas para realizarlo). El problema con este tipo de analisis es que
es lento y no es tan preciso debido a la subjetividad, ya que depende de las

capacidades y experiencia del hematologo y de su estado de cansancio.

Por otro lado, un andlisis morfolégico automatizado para detectar
subtipos de leucemia sélo requiere las imagenes digitales tomadas del frotis
de sangre de médula 6sea, las cuales seran analizadas objetivamente ya que
no estan relacionadas con el cansancio o experiencia del especialista y se
podrian reducir los costos asi también como mejorar la exactitud; ademas
que puede ser usado remotamente en lugares de bajos recursos. También
puede utilizarse para entrenar estudiantes de hematologia o de otras areas

afines.

La dificultad de la tarea hace que un método automatizado para el
reconocimiento y clasificacion de subtipos de leucemia aguda en imagenes
digitales de células sanguineas de medula 6sea sea necesario, para la ayuda
en el diagndstico y prescripcion del tratamiento. Aqui es donde enfocamos
nuestra investigaciéon, en el descubrimiento temprano de subtipos de
leucemia aguda a partir de caracteristicas morfolégicas y estadisticas.
Aunque otros métodos de descubrimiento de leucemia existan, el estudio
morfoldgico continda siendo importante porque se pueden hacer con bajo

costo y sin equipo especializado.

La clasificacion de tipos de leucemias, por medio de la morfologia de
la célula en imagenes digitales, ya es un problema medianamente resulto,
pero es indispensable la clasificacién de subtipos de leucemia aguda, porque
con un tratamiento correcto pueden existir posibilidades de supervivencia
prolongada o curaciéon, ya que este tipo de leucemias se desarrollan

rapidamente.



1.2 Objetivo General

El objetivo de este trabajo es la clasificacion automatica de subtipos de
leucemia aguda con una mayor precision que la manual. Este proceso
computarizado le va a ofrecer una herramienta al médico que utilizara como
apoyo al diagnéstico médico y le permitira elegir oportunamente el
tratamiento adecuado para el paciente, mejorando la confiabilidad del
analisis, el diagnéstico y agilizando la forma de diagnosticar del quimico o
hematologo. Asi también la combinacion de diferentes tipos de

caracteristicas, para la obtencién de una mayor precision en la clasificacion.

1.2.1 Objetivos Particulares

e Seleccionar un conjunto de imagenes digitales de células
sanguineas con leucemia para obtener los conjuntos de
entrenamiento y de prueba.

e Obtener las caracteristicas que describan los subtipos de leucemia
para cada familia.

e Seleccionar un ensamble para utilizar como clasificador.

e Entrenar el clasificador (ensamble) con el conjunto de
entrenamiento.

e Validar la precisién del clasificador con el conjunto de prueba.

e Validar los resultados con el experto en el dominio

1.3 Metodologia

Para resolver este problema médico se requiere de un clasificador que

pueda distinguir entre los subtipos de leucemia (en cada familia de leucemia);



utilizando técnicas de vision por computadora para segmentar las células y
obtener regiones de interés y aprendizaje automatico supervisado para su
clasificacion automatica. En el proceso de segmentacion se tiene el reto de
poder separar las células sanguineas con leucemia de los distintos frotis aun
cuando la tincién y calidad de los mismos sean diferentes. En el proceso de
clasificacion requerimos de un algoritmo que sea capaz de distinguir entre los
cinco subtipos de leucemia y esto se dificulta porque algunos de ellos
comparten muchas caracteristicas. Para lograr una clasificacién correcta, se
necesita obtener caracteristicas de las células sanguineas (glébulos blancos)
que permitan discernir entre los cinco subtipos de leucemia. Para esto, se
precisa de algoritmos de segmentacion para obtener Regiones de Interés
(ROI) y posteriormente extraer caracteristicas de ellas para alimentar al
clasificador (0o ensamble de clasificadores), como se muestra en la Figura
1.2.

Pre-procesamiento

Seleccion Segmentacion Segmentacion
de la imagen por| » de laimagen
color por fronteras

Imagenes de Sub-tipos de v_Células

Leucemia Seleccionados
Base de Datos de
Imagenes Digitales

Caracteristicas de
textura, estadisticas
Conocimiento de Interpretacion y y geométricas

Clasificacién de » Evaluacién w . " Extraccion de
Subtipos de Leucemia Patrones 1« Clasificacién Caracteristicas
Aguda

eigenvalores (PCA)

Fig. 1.2 Metodologia Propuesta de Clasificacion de Subtipos de Leucemia

Aguda



1.4 Organizacion de la Tesis

El presente documento se divide en los siguientes capitulos:

El capitulo 2 describe la estructura de la célula, los distintos tipos de células
sanguineas, asi también como los diferentes analisis para detectar leucemia.
En el capitulo 3 se explican los fundamentos del analisis y procesamiento de
imagenes digitales. En el capitulo 4 se describe el método propuesto para
realizar la segmentacion y clasificacion de regiones de interés. En el capitulo
5 se presentan los resultados obtenidos. Finalmente en el capitulo 6 se
mencionan las conclusiones del trabajo realizado y se expone el trabajo

futuro.



Capitulo 2

Marco Teodrico

En este capitulo se muestra la estructura de la célula y los diferentes
tipos de células que existen en la sangre para poder entender mejor el
problema explorado. Asi mismo, se mencionan los distintos tipos de analisis
realizados para poder detectar leucemia. La organizacion de este capitulo es
la siguiente. En la seccion 2.1 muestra la anatomia de la célula, después la
seccion 2.2 presenta los componentes de la sangre, en la seccidn 2.3 se
describe la clasificacion de las leucemias de acuerdo a la FAB [5], y por
ultimo la seccién 2.4 contiene una descripcion del diagnostico de las

leucemias

2.1 Anatomia de la célula

Todos los organismos vivos estan formados por células; la célula es la
unidad minima que tiene todo ser vivo, y actua de manera autbnoma, a partir
de ésta los organismos pueden realizar sus funciones vitales.

La célula esta formada por. membrana celular, el citoplasma y el

nucleo, como se muestra en la Figura 2.1 [27].



Cromosoma
e,

Citoplasma

Ribosomas
Mitocondria

Aparato de Golgi .
P 9 Reticulo Endoplasmico

Fig. 2.1 Estructura de la Célula

Dentro de la célula se encuentran estructuras llamadas organelos
como el nucleo, membrana celular, ribosomas, reticulo endoplasmico,

aparato de Golgi y mitocondria.

El nucleo es el centro de control de la célula y el elemento mas
prominente; de forma generalmente esférico, rodeado de una envoltura
nuclear, en este lugar se deposita la informacion genética de la célula (ADN).

La membrana celular es la parte externa de la célula que envuelve el
citoplasma. Permite el intercambio entre la célula y el medio que la rodea.
Intercambia agua, gases y nutrientes, y elimina elementos de desecho.

El citoplasma es una suspensién coloidal, por donde se mueven o

nadan los organelos dentro de la célula.

Existen diversos tamafos de células, pero en su gran mayoria son
microscopicas, y solo se pueden observar con la ayuda del microscopio, se

medida es la micra, por lo cual el especialista debe contar con un



microscopio de gran precision para poder determinar el tipo de célula, pero
en muchos de los casos esto no sucede.

Para el presente trabajo es importante conocer la composicién de las
células para asi poder determinar correctamente las caracteristicas que las

definen.

2.2 Composicion de la Sangre

La sangre es una sustancia liquida que circula por el organismo a
través del sistema circulatorio y transporta los elementos necesarios para
realizar sus funciones vitales, proporciona oxigeno y nutrientes a cada célula
y recoge el didxido de carbono y las sustancias de desecho producidas por
esas ceélulas [16, 48, 57].

La sangre esta compuesta por un parte liquida que es el plasma y una
parte solida que son las células sanguineas, de las cuales existen tres tipos,
glébulos rojos, gldbulos blancos y plaquetas, como se muestra en la figura
2.2 [28, 65]. El total de plasma en la sangre es del 55%, el 1% es de

plaquetas, el 3% de gldbulos blancos y el 45% de glébulos rojos.

GLOBULO ROJO

PLASMA (55%)

PLAQUETAS (1%)
GLOBULOS BLANCOS (3%)

GLOBULOS ROJOS (41%)

PLAQUETA

Fig. 2.2 Elementos de la Sangre
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El plasma es un liquido de color amarillento, en él se encuentran las

células sanguineas. Esta compuesto de agua, proteinas, sales minerales y

otras sustancias necesarias para el funcionamiento normal del organismo.

Las células sanguineas son:

N - A
“;‘ 0. # C

www.medicoadomigilio.com.ve

Glébulos rojos o Hematies, su funcién es transportar el oxigeno y
tienen forma de discos biconcavos aplanados. de 7 a 8 micras de
diametro

Glébulos blancos o Leucocitos, se encargan de proteger al
organismo contra los diferentes tipos de microbios.

De acuerdo a su apariencia en el microscopio luego de su tincién,
se clasifican en granulositos que presenta granulos en su
citoplasma, con nucleo redondeado y Ilobulado (neutrdfilos,
eosinodfilos y basofilos), y agranulocitos, los cuales no presenta
granulos en su nucleo (linfocitos, monocitos), como se muestra
en la Figura 2.3 [10, 16].

Plaguetas o Trombocitos, son las células sanguineas mas

pequenas e intervienen en la coagulacion de la sangre.

- ) ﬁ‘% | ot

ww.medicoadomicilio.com.ve www medicoadomicilio.com ve www.medicoadomicilio.com.ve

b o]

'8y »
.l M A
wwwmedicoadomicilio.com.ve

e

Fig. 2.3 Globulos Blancos o Leucocitos a) linfocito  b) monocito

c) neutréfilo  d) eosindfiloy e) basdfilo
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Las células sanguineas se producen dentro de los huesos en un

espacio esponjoso llamado médula 6sea, mostrado en la Figura 2.4 [29].

. Glébulos Blancos

Médula Osea

Fig. 2.4 Médula Osea

Las células sanguineas formadas en la médula ésea empiezan como

células precursoras o células madre. La célula madre es la fase inicial de

todas las células de la sangre. A medida que la célula madre madura, se

desarrollan diferentes tipos de células, como los glébulos rojos, los globulos

blancos y las plaquetas, a este proceso se le conoce como hematopoyesis.

La Figura 2.5 muestra lo anterior [46].

///‘//.Celula Precursok. Megacarioblasto

Proeritroblasto Mieloblasto e Monoblasto po
L|nfo sto a0

Eritroblasto Progranulocito
Policromatico in‘m.-
. P £

Linfocito Monocito

Basdfilo e
Eritrocitos Eosindfilo Neutrsfilo
- | ’ Trombocitos
Granulocitos Agranulocitos & @
Glébulos Blancos ¥ o
Glébulos Rojos Plaquetas

Fig. 2.5 Hematopoyesis
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Las células inmaduras en la etapa temprana se llaman blastos, los
cuales crecen a células maduras sanguineas.

Los glébulos blancos, linfocitos y monocitos son producidos en el
tejido linfoide del bazo, el timo y los ganglios linfaticos, el resto de los
glébulos blancos, se producen en la médula 6sea junto con los glébulos

rojos.

El tejido linfatico estda formado por diferentes tipos de células, la
principal es llamada linfocito, su tamafio esta entre 8 y 12 um, tiene un
nucleo esférico que se tifie de violeta-azul y en su citoplasma frecuentemente
se observa como un anillo periférico de color azul. Existen dos tipos de

linfocitos, linfocitos B y linfocitos T.

El mieloblasto es la célula inmadura de los granulositos, pero cuando
madura se generan tres tipos distintos de células: neutrdéfilos, eosindfilos y

basofilos, éstos se diferencian por el tamario y el color de sus granulos [10].

Los monocitos protegen al organismo de las bacterias, tiene un
tamano de 15 a 20 ym, presenta un nucleo en forma de rifién, su citoplasma
es abundante y de color gris azulado pudiendo estar acompafado de

vacuolas blanquecinas.

2.3 Leucemia Aguda

Las leucemias agudas son neoplasias derivadas de las células
hematopoyéticas, que proliferan inicialmente en la médula 6sea antes de

diseminarse a la sangre periférica, bazo, ganglios linfaticos y, finalmente a
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los demas tejidos. La inmadurez de la célula que prolifera es lo que define a

una leucemia como aguda.

La caracteristica mas destacada de las células neoplasicas es un
defecto en la maduraciéon mas alla de la fase de mieloblasto en la LAM y de
la fase de linfoblasto en la LAL. Las células leucémicas en proliferacion se
acumulan en la médula 6sea, eliminando la hematopoyesis normal [25].

La causa precisa es desconocida, su proliferacion por medio de
divisiones sucesivas a partir de una célula precursora constituye el origen de
las leucemias agudas, tanto linfoblasticas como mieloblasticas. Se sabe que
hay diversos factores que predisponen a sufrir estas hemopatias. Entre ellos
destacan los genéticos, las inmunodeficiencias, ciertos factores ambientales

y los virus

Para generar la base de datos se tomaron en cuenta 1028 imagenes
digitales de frotis de médula 6sea de leucemias agudas, de 74 pacientes del
periodo 1996 al 2006, puesto que la evaluacion se realiza sobre leucemias
agudas, las regiones de interés (gldébulos blancos) que se segmentaran, son

las células linfoblasticas para LAL y mieloblasticas para LAM.

2.4 Clasificacion de Leucemias (FAB)

La necesidad de una clasificacion radica en la posibilidad de
seleccionar un tratamiento mas adecuado para los pacientes. La clasificaciéon
mas reciente es la de la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS) [24]
aunque la mas ampliamente utilizada es la del Grupo Cooperativo Franco-
Americano-Britanico (FAB) [5].
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La clasificacion FAB [5] esta basada en caracteristicas morfoldgicas y
citoquimicas y toma en cuenta el nivel de maduracion en el que se
encuentran los blastos y la participacién de las diferentes lineas celulares.
Los grupos de leucemia aguda linfoblastica y mieloblastica se subdividen en

tres y seis grupos respectivamente:
La leucemia linfoblastica se divide en tres subtipos: L4, L, y L3, de
acuerdo con la ocurrencia de rasgos citologicos individuales y segun el grado

de heterogeneidad en la poblacion de las células leucémicas.

Tabla 2 Clasificacion morfoldgica de Leucemia Aguda Linfoblastica segun FAB.

Subtipo | Tipo(s) celular(es) Caracteristicas

LAL, Microlinfoblastos | Predominio de células pequenas, con
cromatina homogénea, su forma del nucleo
es regular y en ocasiones hendido, los
nucléolos no son visibles o son pequefios,
tiene escasa cantidad de citoplasma.

Predominio de Células grandes y de tamafo
heterogéneo, con cromatina variable vy
heterogénea, su forma del nucleo es
irregular, los nucléolos a menudo son visibles
y contiene uno o mas, ademas tiene una
cantidad moderadamente abundante de
citoplasma y es variable.

Grandes

LAL Linfoblastos

Predominio de Células grandes y de tamafio
homogéneo, con cromatina homogénea y un
punteado fino, su forma del nucleo es regular
LAL; Tipo Burkitt oval o redondo, los nucléolos son muy
visibles y contiene uno o mas, ademas tiene
una cantidad moderadamente abundante de
citoplasma.

La descripcién inicial en 1976 [5] definia seis grupos de leucemias
mieloblasticas (M4, M2, M3, M4, Ms, Ms), posteriormente en 1985 [6] se le
afiadieron la M7; o leucemia megacarioblastica y la My o minimamente
diferenciada [7] en 1991.
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Estos ocho subtipos de LAM se dividen de acuerdo a la diferencia de

una o mas lineas celulares y el grado de maduracion.

Tabla 3 Clasificacion morfolégica de Leucemia Aguda Mieloblastica segun FAB.

Subtipo Tipo(s) celular(es) Caracteristicas

LAM, Mieloblastos Los blastos son de citoplasma abundante
sin granulacién y nucleo de cromatina laxa
con 1-2 nucleolos, y es minimamente
diferenciada.

LAM, Mieloblastos Mieloblastos no granulares que suelen

contener uno o mas nucleolos nitidos.

Son de nucleo redondo, el citoplasma sin
granulacibn o con fina granulacién
incipiente apenas perceptible en
microscopia oOptica.

LAM, Mieloblastos, Maduracion mas alla de la etapa del
promielocitos, promielocito. Son comunes a las células
mielocitos gue contienen bastones de Auer.

LAM; Promielocitos La mayoria de las células son promielocitos
hipergranulares con un patron caracteristico de intensa

granulacién.

LAM, Promielocitos, Existe diferenciacion granulocitica vy
mielocitos, monocitica en proporciones variables.
promonocitos,
monocitos

LAMs (a) | Monoblastos Monoblasticas poco diferenciadas. Los

blastos son grandes, de nucleo redondo
con tendencia a situarse centralmente en el
citoplasma amplio.

LAMs (b) | Monoblastos, Monoblastos, promonocitos y monocitos
promonocitos, diferenciados. Morfolégicamente los blastos
monocitos presentan  nucleos arrinonados con

frecuentes plegamientos y el citoplasma es
azul basofilo con discreta granulacion.

LAMg Eritroblastos Eritropoyesis grotesca. Eritroblastos con

lobulacion multiple del nucleo, nucleo
multiples, fragmentos nucleares, formas
gigantes y rasgos megaloblasticos.

LAM; Megacariocitos Leucemia megacarioblastica aguda en la

cual se destacan megacariocitos inmaduros
con plaguetas anormales.
Morfolégicamente  son de  aspecto
heterogéneo, pueden presentar mamelones
citopldsmicos y vacuolizacion o aspecto
seudolinfoide o seudomonocitoide.
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La base de datos esta compuesta de imagenes de frotis de médula
0sea, solo con los subtipos L1, Lz, Mz, M3 y Ms que fueron las uUnicas
muestras que nos proporcion6 el IMSS, San José.

Utilizando las diferencias morfologicas segun la clasificacion FAB, nos
permitieron obtener de los subtipos caracteristicas de tipo geométrico, de

textura y estadisticas para su posterior clasificacion.

2.5 Diagnostico de Leucemias

La leucemia es un cancer de las células sanguineas. Existen
diferentes subtipos de leucemias, de acuerdo con las células sanguineas
afectadas. Cada leucemia presenta caracteristicas distintas de la enfermedad
y por lo tanto, diferentes opciones de tratamiento. Se estan utilizando
diversas pruebas de diagndstico clinico con el fin de determinar el subtipo y
tipo de leucemia.

Actualmente no hay pruebas especiales para la deteccion de la
leucemia. La mejor estrategia para un diagndstico temprano es tomar en
cuenta los signos y sintomas que presenta el paciente, pero es necesario
realizar una serie de analisis clinicos, que detecten la presencia de las

células anormales.

El examen fisico inicia con un estudio del cuerpo para comprobar los
signos generales de salud, inclusive el control de sintomas de enfermedad,
como masas o cualquier otra cosa que parezca anormal. Se toman también
en cuenta los antecedentes médicos de las enfermedades y los tratamientos

previos del paciente.
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Los analisis de sangre ayudan al médico a diagnosticar y controlar una
enfermedad. Aparte de examinar las células sanguineas, existen diversas
sustancias quimicas en la sangre que dan informacion importante acerca del

funcionamiento de los sistemas del organismo.

Un recuento sanguineo completo es una prueba para contabilizar el
numero de glébulos rojos, gldbulos blancos y plaquetas en una muestra de
sangre (periférica o de médula 6sea), donde se mide su tamafo, numero y
madurez en los diferentes tipos de células sanguineas [11, 31] y se emplea
para determinar muchos tipos de anomalias. Cualquier variacion en la
cantidad, tamafo o madurez de los parametros normales de las células
sanguineas, son utilizados para indicar una infeccion o enfermedad. También
con una parte de la muestra de sangre se hace un frotis, extendiendo una
pequena gota de sangre sobre una lamina de vidrio para formar una pelicula
delgada, se deja secar y se le aplican ciertos tintes. Los tintes colorean los
diferentes tipos de células sanguineas de manera que se puedan distinguir
unas de las otras. Se examina la lamina con un microscopio, se cuentan los
distintos tipos de glébulos blancos y se observan las células para determinar

si son normales o anormales. El proceso anterior se muestra en la figura 2.6

7/ J

Fig. 2.6 Analisis de Sangre Periférica

Algunas formas de cancer pueden afectar la produccién de células

sanguineas en la médula 6sea. Un aumento en la cantidad de glébulos

18



blancos inmaduros en un recuento sanguineo completo puede estar asociado

con la leucemia.

El recuento de estas células se usa durante el diagnéstico, tratamiento
y seguimiento para determinar la salud del paciente. El recuento de células
sanguineas por si solo no determina, si el paciente tiene un cancer
relacionado con la sangre, pero puede advertir al médico de que se requieren

mas pruebas, por ejemplo un estudio de médula 6sea.

La aspiracion de médula 6sea es otro analisis donde se extrae una
pequena porcion de este tejido para su analisis [4, 26]. El médico toma la
muestra de médula 6sea del hueso iliaco o del esterndén, aunque
ocasionalmente se puede seleccionar otro hueso. Una parte de la muestra
queda en el tubo para su contabilizacion y otra parte de la muestra se coloca
en una lamina de vidrio para ser examinado bajo el microscopio. Este

proceso se muestra en la figura 2.7

esponjoso

;; I'I: Médula

Fig. 2.7 Aspiracién de Médula Osea

En la médula ésea también existe una parte sdlida, una biopsia de
médula 6sea es tomar una pequefia porcion de la parte solida. Para realizar
una biopsia de hueso se hace una pequefia incision en la piel, mostrada en la

figura 2.8.
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Aguja de aspiracion

Area de la puncion
en la cresta iliaca

Fig. 2.8 Biopsia de Médula Osea

La citometria (Cito=célula, metria=medicién) es el andlisis de las
caracteristicas particulares de las células, mediante el microscopio o de

manera automatizada.

Otro tipo de analisis es la citometria de flujo (CMF) es una técnica que
puede medir diversos parametros en decenas de millares de células
individuales en pocos segundos. Sus aplicaciones son numerosas y se
emplean tanto en la investigacion biolégica como médica, las mas
importantes se relacionan con la hematologia e inmunologia clinicas, en la

que se miden parametros de numero y clasificacion de células sanguineas.

Esta técnica también se utiliza para la clasificacion de leucemias
agudas, entre otros padecimientos [3]. Su principal caracteristica es que es
multiparamétrica, por lo que proporciona informacién simultanea de varios
parametros de cada una de las células analizadas y la relacion entre los
parametros de las células examinadas. Se basa en hacer pasar las células
alineadas de una en una por un haz de luz laser que produce sefales que
corresponden a diferentes parametros de la célula y que son recogidos por

distintos detectores [14]. Como se muestra en al figura 2.9 [3].
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Los parametros son:
o Los relacionados con caracteristicas especificas de la célula, como
tamano y complejidad de su nucleo y citoplasma.

e Los relacionados con caracteristicas antigénicas de cada célula

(inmunofenotipo).

Por esto la CMF puede identificar una célula por medio de sus
caracteristicas antigénicas y/o por sus caracteristicas morfolégicas de
tamafno y complejidad y se aplica a muestras de sangre que pueden proceder
de Médula ésea o periférica [45].

—

Deposito

w0
o .
: i =
Laser: detecta ] L
anticuarpos Sl =T

Bomba

monoclonales -]
Fopn
k2l
A
*4
B Haz de luz:
P, | detecta el
{ A tamano
41 =
|'Y;p‘\ R ——

M

=
células en sugpensién con
anticuerpos monoclonales

Fig. 2.9 Citometria de Flujo

Utilizando algunos de los andlisis anteriores los especialistas del IMSS
San José detectaron que las muestras de 74 pacientes tenian leucemia.

Como primer analisis les realizé una aspiracién de médula 6sea para
hacer un conteo de células y un estudio morfolégico del frotis de sangre y se
detectd que las muestras tenian leucemia. Para comparar los resultados
anteriores se realizo otro analisis, una citometria de flujo con inmunofenotipo
para poder determinar el tipo y subtipo de leucemia que tenia cada paciente,

por lo que el estudio morfolégico se complemento con la citometria de flujo.
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Los estudios morfolégicos hasta el momento no dan informacién tan
precisa (por la forma manual de realizarlos) para el diagndstico de leucemia
como la citometria de flujo, pero se utilizan como estudio inicial para

determinar si tiene o no leucemia un paciente.

Por lo que el presente trabajo se enfoca en el estudio de la morfologia

de los glébulos blancos.
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Capitulo 3

Vision por Computadora para la obtenciéon
de Regiones de Interés

En este capitulo se describen algunos conceptos basicos de vision por
computadora, especificamente los conceptos que se utilizan en el método
propuesto, como es la segmentacion de regiones de interés y la extraccion
de caracteristicas de éstas. La seccion 3.1 detalla en que consiste el
procesamiento de imagenes. La seccién 3.2 presenta la segmentacion de
regiones de interés por color y por deteccion de bordes. La seccion 3.3
describe la obtencion de caracteristicas. La seccion 3.4 muestra la
clasificacion de caracteristicas. La seccion 3.5 explica la computacién en

imagenes médicas. Por ultimo la seccion 3.6 muestra el estado de arte.

3.1 Procesamiento de Imagenes

La vision es la ventana al mundo de muchos organismos. Su funcién
principal es reconocer y localizar objetos en el ambiente mediante el

procesamiento de las imagenes [67].
El objetivo de la visién por computadora (VC) es tomar decisiones

utiles acerca de los objetos fisicos reales del mundo (de escenas) con base a

imagenes adquiridas digitalmente.
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Por lo tanto, la tarea de la VC es la construccion de descriptores de la
escena con base a caracteristicas relevantes contenidas en una imagen [54].
Una imagen monocromatica puede ser definida como una funcion
bidimensional f(x,y), donde x y y son coordenadas espaciales, y el valor de f
en cualquier par de coordenadas se denomina intensidad o nivel de gris de la

imagen en el punto (mostrado en la figura 3.1).

Origen

Niy)

IMAGEN

Fig. 3.1 Representacion de una Imagen

Una imagen digital puede considerarse como una matriz cuyos indices
del renglon y columna identifican un punto en la imagen y el correspondiente
valor del elemento de la matriz es el que identifica el nivel de intensidad de
luz en ese punto [22]. Los elementos del arreglo digital se llaman elementos
de imagen o pixeles (abreviatura del inglés picture elements) [33]. Un Pixel
es el término mas comunmente usado para denotar los elementos de una

imagen digital.
Para trabajar con los valores de cada pixel en la computadora (nivel

de brillo) se utilizan numeros enteros positivos binarios. El nUmero de niveles

esta determinado por la siguiente relacion (1).

L=2° (1)
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Donde B es el numero de niveles de brillo que tiene la imagen. Para
una apreciacion fina se utilizan 8 bits (256 niveles de gris) [35]. Una imagen
binaria es una imagen monocromatica que tiene 1 BIT por pixel, esto es, dos

niveles, blanco 6 negro.

En procesamiento digital de imagenes se utilizan un conjunto de
técnicas que trabajan sobre la representacion digital de una imagen, cuyo
objetivo es obtener algunos de los elementos que conforman la imagen, de
modo que sea mas facil su analisis posterior, por parte de un sistema de

vision artificial o un usuario.

Los principales pasos en el procesamiento de imagenes se muestran

en la siguiente figura 3.2 [29]

" Representacion y
t:> Segmentacién :‘> Descripcion

L1

Reconocimiento
Base de <:>
Conocimientos e Interpretacion

Pre-procesamiento

Resultado

Dominio del

Probl
r%:> Adquisicién de la i
Imagen

Fig. 3.2 Modelo General para el Procesamiento de Imagenes

De acuerdo al Modelo General para el Procesamiento de Imagenes,
este trabajo se enfoca a solo tres procesos, la segmentacion, la descripcion y

el reconocimiento.
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3.2 Proceso de Segmentacion de las Regiones de
Interés

El primer paso que se utiliz6 del modelo general (figura 3.2) para
procesamiento de imagenes fue la segmentacion. La segmentacion de una
imagen consiste en la division o separacion de la misma en regiones con

atributos similares [56].

El objetivo de la segmentacion es dividir una imagen en sus regiones
constituyentes u objetos. Los niveles de division de la figura, dependen del
problema que va a resolver. Generalmente, la segmentacion automatica es
una de las tareas mas dificiles en el procesamiento de imagenes. La
precision de la segmentacion determina el éxito eventual o falla del

procedimiento de analisis automatizado.

Los algoritmos de segmentacion de imagenes monocromaticas se
basan generalmente en tres propiedades basicas de los valores de nivel de
gris:

e Discontinuidad: este enfoque particiona la imagen con base a
cambios bruscos de intensidad en los niveles de gris para poder
detectar puntos, lineas y bordes. Para su deteccion tenemos los
operadores de la primera derivada, la segunda derivada y los
morfoldgicos.

e Similitud: la similitud en los tonos de gris de los pixeles de un
entorno, de acuerdo a un conjunto de criterios predefinidos, permiten
construir regiones por division y fusién, por crecimiento o por
umbralizacién, similitud de textura, color o nivel de gris.

e Conectividad de los pixeles. Una regién se dice conexa o conectada

si para cada par de pixeles de la region, existe un camino de uno al
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otro formado por pixeles de la misma. Un camino de pixeles es una
secuencia de pixeles adyacentes. La conectividad de los pixeles
desempefia un papel importante en la segmentacién de imagenes.
Para su deteccion tenemos los algoritmos de K- medias, ISODATA y

maximos y minimos.

3.2.1 Detecci6n de Discontinuidades

Los tres tipos basicos de discontinuidad de una imagen digital son:
puntos, lineas y bordes. Para el presente trabajo solo utilizaremos la
deteccion de bordes.

El borde es la frontera entre dos regiones con propiedades de nivel de
gris relativamente distintas [22, 23, 50].

El borde de una region es el conjunto de pixeles en la region que
tienen uno 0 mas vecinos que no estan en la region. Pixeles que no estan en
la regidén o en el borde son llamados pixeles de fondo [22, 23, 50].

Aunque existen distintas técnicas de deteccion de bordes, en este
trabajo se utilizé el algoritmo de trazado sencillo de borde interno [17] que a

continuacion se explica (ver figura 3.3).

Trazado sencillo de borde interno

e Si un borde de regidon no es conocido pero se han definido las
regiones en la imagen, pueden detectarse unicamente los bordes.

e Asumimos que la imagen con regiones esta en formato binario o que
las regiones han sido etiquetadas

e Un borde interior de la regién es un subconjunto de la region mientras
que un borde exterior no es un subconjunto de la region.

e El objetivo es determinar los bordes interiores de la region.

e El algoritmo trazado simple de borde interior abarca la localizacién de

los bordes con vecindad 4 y vecindad 8.
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e El algoritmo trabaja para todas las regiones mas grandes que un pixel.
e Este algoritmo es capaz de encontrar el borde de una region, pero no

encuentra bordes de una region con agujeros.

Algoritmo: Trazado de borde interno [17]

1. Buscar en la imagen a partir de la esquina superior izquierda hasta que
un pixel de una nueva regién es encontrado. Este pixel P, entonces
tiene el valor minimo de la columna y de la fila de todos los pixeles de
esa region. El pixel B, es un pixel de inicio del borde de la region.
Define una variable dir que almacena la direccion del movimiento
previo a lo largo del borde desde el elemento previo del borde hasta el
elemento actual del borde. Asigna
a) dir =3 Si el borde es detectado con vecindad 4;

b) dir =7 Si el borde es detectado con vecindad 8;

2. Buscar la vecindad de 3x3 del pixel actual en la direccion de sentido
contrario a la manecillas del reloj, iniciando la busqueda del vecindario
en el pixel posicionado en la direccion
a) (dir +3) mod4 Si el borde es detectado con vecindad 4;

b) (dir +7) mod8 Si dir es non;
(dir +6) mod8 Si dir es par.
El primer pixel encontrado con el mismo valor que el pixel actual es un
nuevo elemento borde P,.
Actualiza el valor dir .

3. Si el elemento actual borde P, es igual al segundo elemento borde P,

y si el elemento borde previo P, , es igual a P,, parar. De lo contrario

repita el paso 2.

4. El borde interior detectado esta representada por pixeles P, ...P, ,.
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Fig. 3.3 Trazado de borde: a) Notacion de direccion, vecindad 4, b) Vecindad 8, c)
Busqueda de secuencia del pixel en el vecindario con conectividad 4, d)y e) Busqueda de

secuencia de vecindad 8, f) Trazado de borde de vecindad 8.

3.2.2 Segmentacion por Regiones

El objetivo de la segmentacion por regiones [62] es dividir una imagen
en diferentes regiones (pixeles conectados entre si), cada una de los cuales
presentan propiedades o caracteristicas comunes dentro de la misma
imagen. Algunas de sus propiedades son nivel de gris, valor(es) de color,

gradiente local, movimiento, etc.
Sea R la representacion de la region completa de una imagen. Se

puede contemplar la segmentacion como un proceso que divide a R en n

subregiones, R,,R,,...,R,, de tal forma que [23]:
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b) R, es una region conexa, i =12,...,n,

c) RMNR; =¢ paratodo iy j,i= j,

d) P(R,)=VERDADERO para i =12,...,n, y

e) P(R U Rj):FALSO para i # j,

donde P(Ri) es un predicado logico sobre los puntos del conjunto R, y

¢ es el conjunto vacio.

Aunque existen diversas técnicas de segmentacion como umbral,
regiones y agrupacion, este trabajo utiliza la segmentacion por agrupacion
basada en el color, para poder eliminar el fondo de la imagen digital y solo

obtener las células de los globulos blancos para su posterior analisis.

3.2.3 Segmentacidon por Agrupacion

Las técnicas de agrupamiento clasifican los pixeles estadisticamente,
sin tener tomar en cuenta su informacion de regiones o de bordes, sélo la
informacién de intensidad de cada punto.

El proceso de agrupacion (Clustering) consiste en la division de los
datos en grupos de objetos similares. Para medir la similaridad entre objetos
se suelen utilizar diferentes formas de distancia: Euclidiana, de Manhattan,
de Minkowski, etc [68].

Considerando entonces npixeles y p variables, la matriz de datos es

la siguiente:
Xy o e Xgpo e Xy,
Xg oo X X
| Xop e Xy e Xop |
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Donde n=600 y p=3800que es el tamafo de imagenes digitales que

contiene nuestra base de datos.

La matriz de disimilaridad seria:

0
d21) o0
d(31) d(32) o0

_d(r.1,1) d(r.1,2) 0

Donde d(j,i) representa la diferencia entre el pixel i y el pixel j

(cuanto mas pequeno sea el valor, mas similares seran), y puede calcularse
con la siguiente formula de la distancia Euclidiana, que es la se utiliza en el

método propuesto:

d(i’ j):\/qxil_le‘2+

2 2
xiz—sz‘ +...+ xip—xjp‘ ) (2)

La distancia Euclidiana es la distancia de una linea recta entre dos

pixeles, como se muestra en la figura 3.4 y la ecuacion 2.

0 /o 141 [1.0 [1.41

1710 1.0 [0.0 [1.0

0 |0 141 [1.0 [1.41
a) b)

Fig. 3.4 Distancia Euclidiana a) Imagen, b) Transformada de la distancia

Para el problema de segmentacion también podemos utilizar técnicas
de agrupamiento (Clustering). La idea basica consiste en suponer que los
pixeles de la imagen constituyen puntos de un espacio de 3 dimensiones
(RGB), de tal forma que los puntos de una region de color similar aparecen

en este espacio como racimos agrupados en una zona muy densa. Todos los
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colores caracteristicos de la imagen tendran pues grupos densos de puntos.
Las técnicas de agrupamiento permiten obtener un punto central o
representativo de cada agrupacion densa de puntos, basandose en medidas
de similitud o distancia entre dichos puntos. Aunque existen muchas de las
técnicas clasicas de agrupamiento la técnica de K-medias [50, 68] la que se
ha utilizado en este trabajo.

A continuacion se describe el Algoritmo de K-medias [2, 50, 62].

Algoritmo K-medias [17, 39]

Este algoritmo parte del conocimiento a priori del numero de clases
pero no de sus caracteristicas.

1. De entre la serie a clasificar se escogen de forma arbitraria, tantos
elementos como numero de clases y se considera que constituyen los
centroides de cada clase.

2. El resto de los elementos se asignan a cada clase siguiendo el
criterio de minima distancia a los centroides antes elegidos.

3. Se recalculan los centroides de cada clase. Para ello se toma la
media de todos los valores dentro de cada clase.

4. Se vuelven a asignar, ahora todos los elementos, a cada clase con
el criterio de minima distancia.

5. Se vuelven a calcular los centroides. Si no varian se considera que

el algoritmo ha terminado, si no, se vuelve a repetir el paso anterior.

3.2.4 Modelos de Color

El uso del color en el procesamiento de imagenes esta motivado por
porque el analisis de imagenes el color es un potente descriptor que a

menudo simplifica la identificacion y extraccion de objetos en una imagen.
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Modelo RGB

Las imagenes de nuestra base de datos estan en formato RGB. La
descripcion RGB (del inglés Red, Green, Blue) de un color hace referencia a
la composicion del color en términos de la intensidad de los colores primarios
con que se forma: el rojo, el verde y el azul. Es un modelo de color basado
en la sintesis aditiva, con el que es posible representar un color mediante la
mezcla por adicion de los tres colores luz primarios [66]. EI modelo de color

RBG se muestra en la figura 3.5.

Fig. 3.5 Modelo de Color RGB

Modelo CIELAB
La CIE (Comision Internacional de I'Eclairage) propuso el modelo CIE

Lab, el cual dimensiona la totalidad del espectro visible.

Los tres colores de luz percibidos RGB se miden en el contexto de una
iluminacion especifica y todos los demas son considerados como una
combinacion de color, iluminaciéon y superficie reflectante. En cambio Lab
considera el espacio en forma uniforme y despliega tres ejes espaciales: L
(luz, blanco-negro), a (rojo-verde), b (amarillo-azul).

El componente de luminosidad (L) oscila sus valores entre un rango de
0 y 100. ElI componente a (eje verde-rojo) y el componente b (eje azul-

amarillo) pueden estar comprendidos entre + 120 y - 120. El modo Lab se
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usa sobre todo cuando se desea modificar los valores de luminosidad y color

de una imagen por separado.

En este trabajo ademas de utilizar el modelo de color RGB, también
utilizamos el modelo de color CIELab [44] (ver figura 3.6), porque para hacer
el proceso de segmentacidon por agrupacion solo se trabaja con una matriz
que tiene los componentes a y b (de CElLab) y no con tres del formato RGB,
ademas como utiliza todo el espectro visible se puede diferenciar mejor los
gldbulos blancos del resto de los componentes de la imagen digital.

L'a"b" codod
COLOR SPACE : s

L
E Chroma
T

Lightness

—_— -

0%

wiw wideformatguide. carm http://develaper apple.com

Fig. 3.6 Modelo de Color CIEL*a*b*

3.3 Proceso de Descripcion de las Regiones de
Interés

El segundo paso que se utilizé del modelo general para procesamiento
de imagenes (figura 3.2) fue el proceso de descripcion. Y es también
conocida como seleccion de caracteristicas [23], y trata de extraer los rasgos

o caracteristicas que son basicas para diferenciar una region de otra.
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Una region puede describirse por la forma de su frontera o por sus
caracteristicas internas. Para clasificar las diferentes regiones, extraemos de
ellas una serie de caracteristicas internas. Podemos obtener caracteristicas
de propiedades topoldgicas, geométricas, estadisticas y de textura.

Una region de interés (ROI) puede ser vista como un conjunto de
puntos conectados entre si.

Una propiedad topoldgica se caracteriza por ser invariante a escala,
rotacion y traslacion. Algunos de los descriptores topolégicos son numero de
huecos, numero de componentes conectados y el numero de Euler (Ver

férmula 3).

E=C-H (3)

Donde E es el numero de Euler, C es el nuimero de componentes

conectadas y H el numero de huecos.

Otras propiedades son las geométricas entre las que destacan el area,
perimetro y el centro de gravedad. El perimetro es la longitud de su frontera.
El area es el numero de pixeles contenidos dentro de su frontera, como se
muestra en la siguiente férmula.

A:ZZXU’ (4)

n
i=1 j=1

Existen otro tipo de descripciones como las de textura cuya
caracteristica principal es la repeticiéon de patrén basico. También estan las
descripciones estadisticas, entre éstas tenemos: la media (formula 5), la
varianza (formula 6), la desviacion estandar (formula 7) y el analisis de

componentes principales (ACP) [34] entre otros.

1 n
Xzﬁ'éxi (9)
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n

Zx—x (6)

i=1

3\}4

n

Zx—x (7)

S\H

El Analisis de Componentes Principales (ACP) es una técnica
estadistica de sintesis de informacion, o reducciéon de la dimensién del
numero de variables. El objetivo es reducir el numero de variables perdiendo
la menor cantidad posible de informacién. Los nuevos componentes
principales o factores seran una combinacion lineal de las variables

originales, y ademas seran independientes entre si.

Un analisis de componentes principales tiene sentido si existen altas
correlaciones entre las variables, ya que esto es indicativo de que existe
informacién redundante y, por tanto, pocos factores explicaran gran parte de

la variabilidad total.

La eleccion de los factores se realiza de forma tal que el primero factor
recoja la mayor proporcion posible de la variabilidad original; el segundo
factor debe recoger la maxima variabilidad posible no recogida por el
primero, y asi sucesivamente. Del total de factores se elegiran aquéllos que
recojan el porcentaje de variabilidad que se considere suficiente. A éstos se

les denominara componentes principales.

Para realizar el ACP partimos de una matriz X de dimensiones nx p,
donde p corresponde al numero de variables. Después la matriz X, debe

ser estandarizada mediante la siguiente formula
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donde x;y s; son el promedio y la desviacion estandar para cada una de
las variables.

El siguiente paso es obtener la matriz de correlacion de la matriz

tipificada utilizando la siguiente formula

COV (x);, (9)

> = VAR(x), *. VAR(x),

Y por ultimo para obtener los eigenvalores resolvemos la ecuacion
caracteristica, donde | es la matriz identidad, S es la matriz de

correlaciones.

S-1lj=0 (10)

La ecuacion matricial del ACP es:

L=U'SU (11)

Donde L es la matriz de componentes principales, S es la matriz de
correlacion de la matriz tipificada y U la matriz de vectores propios de la
matriz S .

Los elementos de la diagonal de L, I,l,,...,], son llamados valores
propios (eigenvalores) de S. Las columnas de U, u,,u,,...,u, son llamados

vectores propios (eigenvectores) de S.

En nuestro proceso obtuvimos diferentes caracteristicas geométricas,

estadisticas, de textura y topoldgicas. Una vez obtenidas las caracteristicas
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descriptivas de las regiones de interés las utilizamos para el proceso de

clasificacion, como se describe en la siguiente seccion.

3.4 Proceso de Clasificacion de las Regiones de
Interés

El dltimo paso que se utilizé del modelo general para procesamiento
de imagenes (figura 3.2) fue la clasificacion y en este proceso es donde se
realiza el reconocimiento e interpretacion de las ROI’s.

El reconocimiento es el proceso que etiqueta, o asigna un nombre, a
un objeto basandose en la informacién que proveen sus descriptores. La
interpretacion involucra la asignaciéon de significado a un conjunto de objeto

reconocido.

El objetivo principal de las técnicas de reconocimiento de ROI’s,
aplicadas a un problema general de clasificacién consiste en asignar a una

ROI una de las diversas clases previamente especificadas.

En el reconocimiento de patrones existen dos tipos de clasificacion la
supervisada y la no supervisada [17]. La diferencia fundamental entre ambos
métodos estriba en si se conoce o no la clase a la cual pertenece cada
patron.

La clasificacion no supervisada enfoca la clasificacion como el
descubrimiento de las clases del problema. Los objetos unicamente vienen
descritos por un vector de caracteristicas, sin que sepamos la clase a la que
pertenece cada uno de ellos.

La clasificacion supervisada parte de un conjunto de objetos descritos
por un vector de caracteristicas y la clase a la que pertenece cada uno de

ellos. A este conjunto de objetos se le denomina conjunto de entrenamiento.
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Asi que tomando como base el conjunto de entrenamiento la clasificacion
supervisada construye un modelo que se utilizara para clasificar nuevos

objetos de los cuales no conozcamos su clase.

La clasificacion supervisada ha sido utilizada en numerosos problemas
de distinta indole como el diagnostico de enfermedades, la concesion o
rechazo de créditos bancarios, prediccion de bancarrota en empresas,
reconocimiento de caracteres escritos a mano, detecciéon de anormalidades
en cromosomas, etc., y es el tipo de clasificaciéon que utiliza nuestro modelo

propuesto.

3.4.1 Métodos de Clasificacion Supervisada

e Vecino méas proximo (1-NN): el clasificador asociara al caso x la
clase verdadera del objeto que se encuentra mas préximo a x
dentro del espacio de representacion. Utiliza la distancia Euclidiana
para encontrar la instancia de entrenamiento mas cercana a la
instancia de prueba dada, y predecir la misma clase que esta

instancia de entrenamiento.

*, + * +
Koo X Clase 2 * Clase 2 -
Clase 1 S T Clase 1 -
‘\‘\~+ /
* L ¥
- + i - +
* *
a) b)

Fig. 3.7 a) Clasificacion 1-NN. b) En trazo continuo, la frontera de decision; en
trazo discontinuo, los bordes de la particion de Voronoi asociada.
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Vecinos mas proximos (K-NN): la clase asignada a un nuevo
caso X sera la clase mas votada entre los K vecinos mas

préximos del conjunto de entrenamiento.

+

% Clase 2

+

Fig. 3.8 Clasificacion 3-NN.

Kstar (K*): es un clasificador basado en instancias, esto significa
que la clasificacion de una instancia esta basada en la clasificacion
de instancias de entrenamiento similares, determinadas por alguna
funcion de similitud. Usa una funcién de distancia basada en
entropia.

Arboles de clasificacion: Todo arbol de clasificacion comienza
con un nodo al que pertenecen todos los casos de la muestra que
se quiere clasificar. Se le denomina nodo raiz, el resto de los nodos
se dividen en nodos intermedios o no terminales, y nodos hoja o
terminales es decir nodos que no se van a dividir mas. En la fase
de construccion del arbol cada nodo hoja se hace corresponder
con una categoria completa de la variable clase. De esta manera
los nodos hojas representan las diferentes particiones en las que
se ha dividido el espacio de clasificacion.

A la hora de clasificar cada patrén, el punto de partida es el nodo
raiz, dependiendo de los valores de la variable predictora por la

que se pregunta, los casos se van distribuyendo por los nodos
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hijos. El proceso se repite en cada nodo hasta llegar a los nodos
hoja.

El algoritmo C4.5 se basa en la utilizacion del criterio de ganancia
de informacion (gain ratio), De esta manera se consigue evitar que
las variables con mayor numero de posibles valores salgan
beneficiadas en la seleccion. También incorpora una poda del
arbol de clasificacion una vez que este ha sido inducido y esta
basada en la aplicacién de una prueba de hipoétesis que trata de
responder a la pregunta de si merece la pena expandir 0 no una
determinada rama

Para el algoritmo RandomForest en cada nodo se seleccionan de
forma aleatoria algunas de las variables de entre todas las
disponibles. La decision se realizara en funcion de las variables
seleccionadas. Se basan en el desarrollo de muchos arboles de
clasificacion. Para clasificar un nuevo objeto desde un vector de
entrada, ponemos dicho vector bajo cada uno de los arboles del
bosque. Cada arbol genera una clasificaciéon, es decir cada arbol
vota por una clase. El bosque escoge la clasificacion teniendo en
cuenta el arbol mas votado sobre todos los del bosque. Cada arbol
crece de la forma mas extensa posible, sin ningun tipo de poda.

Un modelo de arbol logistico (LMT) basicamente consiste de una
estructura de arbol de decision estandar con funciones de
regresién logisticas en las hojas, mas que un modelo de arbol es
un arbol de regresién con funciones de regresion en las hojas.
Como en arboles de decisién ordinarios, una prueba sobre uno de
los atributos esta asociada con cada nodo interior. Para atributos
numeéricos, el nodo tiene dos nodos hijos y la prueba consiste en
comparar el valor de atributo a un umbral: una instancia es

colocada debajo de la rama izquierda si su valor para aquel atributo
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es mas pequefo que el umbral y colocada debajo de la rama
derecha en caso contrario (ramificaciones binarias).

ADTree: Es una aplicacién del método de amplificacion (boosting)
a los arboles de decisidon. Representa los arboles en una estructura
alterna que permite ver cada nodo como un tronco. Un tronco
(stump) es un arbol truncado que solo contiene una bifurcacion.
Las dos ramas de cada tronco son los nodos de prediccidén, que
contienen un valor numérico. Estos valores son utilizados luego en

una votacion en el momento de clasificar una nueva instancia.

NaiveBayes: Este algoritmo se basa en la hipotesis de que las
variables que describen a las instancias son estadisticamente
independientes. A partir del conjunto de entrenamiento se calcula
la probabilidad a priori de que una instancia cualquiera pertenezca
a una clase, también se calcula la probabilidad condicional de que
un atributo tome un valor si la instancia pertenece a una
determinada clase, luego con estos datos se puede calcular
utilizando la férmula de Bayes y asumiendo independencia entre
las variables, la probabilidad de que una instancia pertenezca a
una clase si sus atributos toman determinados valores. La
clasificacion de la instancia dada sera la que haga maxima esta
probabilidad.

SMO: EI algoritmo SMO es un método rapido para entrenar
maquinas SVMs. El entrenamiento de un SVM requiere la solucion
a un gran problema de optimizacién de programacion cuadratica.
SMO divide este problema en una serie de problemas mas
pequefos que se resuelven de forma analitica.

Se trata de un tipo de red caracterizado por tener un aprendizaje

no supervisado competitivo y una salida bidimensional. A partir de
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un patron de entrada, cada neurona de la capa de salida calcula la
similitud entre su propio vector de pesos y el vector de entrada
segun una medida de distancia establecida. Se considera

vencedora a la neurona cuya similitud sea mayor.

AdaBoost (Adapting Boosting) generan igual un conjunto de
clasificadores secuencialmente (Bagging los puede generar en
paralelo). Combina la decision de los clasificadores por votos
ponderados, es decir a todos los ejemplos, les asigna inicialmente

un peso igual (Im). El nuevo clasificador que se cree debe

prestar mas atencién a aquellos ejemplos en los que los anteriores
han producido errores

Cada vez que se genera un clasificador, se cambian los pesos de
los nuevos ejemplos usados para el siguiente clasificador. La idea
es forzar al nuevo clasificador a minimizar el error esperado. Para
esto se les asigna mas peso a los ejemplos mal clasificados y

menos a los bien clasificados [69, 70].

Los procedimientos de clasificacidon supervisada explicados anteriormente

fueron utilizados en nuestro método propuesto.

3.5 Computacion en Imagenes Médicas

En tiempos recientes el desarrollo de las computadoras ha permitido
un aumento en el uso de las imagenes digitales en el campo informatico,

dada la diversidad y cantidad de informacion que poseen.
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El procesamiento de imagenes médicas se ha convertido en un campo
importante en la Vision Artificial. El objetivo principal es la obtencion de
informacién para ayudar al médico a establecer un diagndstico, elegir o

controlar un tratamiento.

A pesar de que estas imagenes pueden ser estudiadas en el
microscopio por el especialista y proveer informacion respecto ala cantidad y
morfologia de las células, la interpretacion puede ser un poco subjetiva si no
se cuenta con el conocimiento, experiencia e instrumentos necesarios.
Debido a esto, el uso de la computadora puede ayudar a extraer informacion
precisa, repetible y a encontrar patrones que nos ayuden a determinar el tipo

de region de interés de que se trata.

Este aspecto constituye nuestra area de investigacion. Se trata de
construir una nueva herramienta de apoyo al diagnostico médico, basada en

un analisis semi-automatico de imagenes médicas.

El tratamiento digital de imagenes contempla el procesamiento y el

analisis de las imagenes.

El objetivo del procesamiento de imagenes es mejorar su calidad
mediante transformaciones, restauraciones y mejoramiento para su posterior
utilizacion o interpretacion. El analisis de imagenes consiste en la extraccion
de propiedades y caracteristicas de las imagenes, asi como la clasificacion e

identificacion y el reconocimiento de patrones.

44



3.5 Estado del Arte

Existen varios grupos de investigacion que han creando diversos
métodos para la segmentacion y clasificacion de células sanguineas, ya sea
en frotis de sangre periférica o de médula ésea, aunque estos métodos no
realizan la combinacién de caracteristicas de textura, geometria y estadistica
con eigenvalores de ACP como se propone en este trabajo, solo hacen la
clasificacion utilizando cada grupo de caracteristicas. A continuacién se

describen brevemente algunos de estos recientes métodos.

Kan Jiang; Qing-Min Liao; Sheng-Yang Dai [36] presenta un método
de segmentacion de glébulos blancos que utiliza un filtro espacio-escalar y
agrupacion linea divisoria de aguas (watershed). En este método, los dos
componentes del glébulo blanco (nucleo y citoplasma), son extraidos
mediante métodos diferentes. Primero, se segmenta un glébulo blanco (ROI)
generando un sub-imagen, después el filtro espacio-escalar es utilizado para
extraer el nucleo del globulo blanco. Posteriormente se agrupa mediante
linea divisoria de aguas (watershed) utilizando el histograma del espacio de
color HSV para extraer el citoplasma del glébulo blanco y por ultimo se
realizan operaciones morfologicas (post-procesamiento) para obtener la
conexion completa del glébulo blanco. El objetivo de este método es extraer
(del frotis de sangre periférica) un glébulo blanco completo de un complicado
fondo y segmentar cada glébulo blanco en dos componentes morfolégicas
(nucleo y el citoplasma). Se procesaron 45 imagenes y se obtuvieron 50
glébulos blancos, la exactitud de este paso fue del 100%, ya que pudieron

reconocer los 50 globulos blancos en las imagenes.

Sanchez Segura Miriam, Rivero Jiménez René, Marsan Suarez Vianed

[51] presenta un método para la clasificacion de leucemia aguda linfoblastica
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y mieloblastica. Se realizé6 mediante inmunofenotipo de células procedentes
de médula 6sea y de sangre periférica en 217 pacientes Del total de casos
estudiados, 143 (62,44 %) fueron leucemias agudas (LA): 70 linfoides (LAL) y
38 mieloides (LAM). En 15 pacientes no se encontraron antigenos
especificos de linaje y fueron clasificados como LA indiferenciadas. Se
realizé la clasificacion inmunologica mediante el inmunofenotipaje celular a
todos los casos estudiados, con la aplicacion de una bateria minima de
anticuerpos monoclonales (AcMo) dirigidos tanto para antigenos mieloides

como linfoides

Kyungsu, Jeon Jeonghee, Choi Wankyoo, Ho Yo-Sung [37] presentan
un nuevo esquema para el analisis y clasificacion automatica de células en
imagenes de sangre periférica. El método propuesto puede analizar y
clasificar glébulos rojos y blancos maduros (12 clases). Después de que se
identifican los globulos rojos y blancos se extraen sus caracteristicas y se
clasifican mediante una red neuronal basada en el algoritmo de propagacion
hacia atras (backpropagation). Se tienen quince grupos diferentes inclusive
para glébulos rojos normales y cinco categorias para glébulos blancos
(linfocito, monocito, neutrdfilo, eosindfilo y baséfilo). Proponen también un
nuevo algoritmo de segmentacion para extraer el nucleo y el citoplasma para
la clasificacion del glébulo blanco, ademas, aplican el analisis componentes
principales para reducir la dimension de vectores de caracteristicas sin
afectar el desempefio de la clasificacion. Obtuvieron 84% promedio de
reconocimiento para 12 clases y para 4 clases 94%.

El proceso fue el siguiente:

e Para separar los glébulos rojos, glébulos blancos y plaquetas del

fondo se aplico un método de umbral, se clasifican por tamafo y

color.

e Para separar el nucleo y citoplasma del glébulo blanco se utiliza un

hibrido basado en regiones y estados, aplicando la transformada
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linea divisoria de aguas (watershed), después se combinan las
regiones vecinas mediante el algoritmo k-means utilizando Ia
informacion del color.

e Por ultimo se aplica ACP y un algoritmo de difusion no linear,

fusionando 3 componentes.

Saeid S. y Tracey K.M. [52], presentan un método basado en ACP y
clasificaciéon Bayesiana, para la identificacion de glébulos blancos. Para
realizarlo modificaron el trabajo de Turck y Pentland en el reconocimiento de
caras y lo extendieron para reconocer células. Este utiliza un método
estandar para la seleccion de eigenvalores Solo se usan imagenes
monocromaticas. Hacen un pre-procesamiento de las imagenes por tamafo y
rotacion. Las eigencells son seleccionadas basadas en la minimizacién de
similaridades. Trabajaron imagenes generadas de muestras de sangre
periférica, y clasificaron todos los tipos de células generadas en el proceso

de Hematopoyesis, mostrado en la figura 2.5.

Markiewicz T y Moszczynski L. [568], en su trabajo se dedica a la tarea
de la generacion de caracteristicas para el reconocimiento automatico de
blastos para leucemia mielégena, mediante un proceso de segmentacion,
obtencion de caracteristicas (geométricas y estadisticas) de la ROl y su
reconocimiento y clasificacion mediante SVM. Trabajan con las series
Eritrocitos, megacariocito, monocitos y granulocitos. Obtuvieron 48
caracteristicas. Después de cada grupo de caracteristicas (textura,
geométricas y estadisticas) buscaron las que estaban fuertemente

correlacionadas y las eliminaron. Para reducir el conjunto de caracteristicas.
Theera U. N. (2005) [49], en su trabajo propone un método de

segmentacion dividiendo la célula en sus tres regiones, nucleo, citoplasma y

fondo, este proceso lo evaluaron con las células que fueron segmentadas
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manualmente por el experto. Las caracteristicas que obtiene son: area,
primeros y segundos momentos granulométricos del nucleo y el pico del
espectro y clasifica con redes neuronales con validacion cruzada (5 folders) y
tiene 6 clases. Tuvieron indices de clasificacion del 70.74% para su archivo

de entrenamiento y 65.69% para su archivo de prueba.

El estudio del estado del arte presentado permite comprender que la

segmentaciéon de células de sangre esta en continuo desarrollo.
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Capitulo 4

Método Propuesto

En este capitulo se hace una descripcion del método propuesto para la
segmentacion de glébulos blancos, obtencion de caracteristicas de las ROl y
clasificacion de subtipos de leucemia a partir de imagenes digitales de
muestras de frotis de sangre de médula o6sea. Siguiendo el esquema
presentado en la figura 1.2, el capitulo esta organizado de la siguiente
manera: En la seccién 4.1 se describe la obtencion de las imagenes, la
seccion 4.2 describe la etapa de pre-procesamiento de las imagenes. La
segmentacion por color se presenta en la seccidon 4.3. En la seccion 4.4 se
describe la segmentacion por regiones, en la seccion 4.5 se presenta la
obtencion de las caracteristicas descriptivas de cada ROI. Y finalmente en la
seccion 4.6 se presenta la clasificacion de las células sanguineas de
Leucemia (ROI's). En todas las secciones se ilustran los resultados

generados en cada una de las etapas del método.

4.1 Obtencion de Imagenes

Este trabajo inicia con la obtencion de la base de datos de las
imagenes digitales de subtipos de Leucemia Aguda. Las imagenes digitales
de las células fueron obtenidas de la aspiracion de médula ésea realizadas
en el Laboratorio de Especialidades de Instituto Mexicano del Seguro Social

(IMSS) en Puebla. Los frotis de médula dsea se digitalizaron utilizando un
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microscopio Optico Carl Zeiss con un objetivo 100x. Este microscopio tenia
una camara digital conectada. Las imagenes obtenidas tienen una resolucion
600 x 800 pixeles con 24 bits de intensidad.

La base de datos contiene 1028 imagenes de 74 pacientes, donde
415 imagenes son LAL y 613 son LAM. Estas imagenes han sido

seleccionadas por el experto en el dominio.

De acuerdo con la incidencia de leucemia presentada en el IMSS de
San José solo hay 11 pacientes del subtipo L1, 8 del subtipo L2, 3 del subtipo
M2, 3 del subtipo M3 y 1 del subtipo M5 (es posible obtener varias imagenes
de un paciente).

En la Tabla 4 podemos observar un resumen de las regiones de
interés (globulos blancos) de cada subtipo de leucemia con que contamos.

Estas regiones de interés son nuestros ejemplos de entrenamiento y prueba

Tabla 4. Regiones de Interés para cada Subtipo de Leucemia

Leucemia Aguda | Subtipos | Imdgenes | Regiones de Interés
: e L1 103 65
Linfoblastica L2 73 30
M2 57 38
Mieloblastica M3 48 26
M5 11 10

Las regiones de interés fueron etiquetadas por el experto en el
dominio, porque solo el especialista conoce en que etapa de desarrollo se
encuentran y cual era el tipo de célula y ya que solo se deben de tomar en

cuenta mieloblastos y linfoblastos.
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4.2 Pre-Procesamiento

Ya que la imagen ha sido almacenada, se inicia  su pre-
procesamiento, es decir las técnicas de segmentacion y de reconocimiento

para lograr el objetivo principal.

La segmentacion de imagenes consiste en la division de una imagen
en diferentes regiones de interés, cada region de interés tiene caracteristicas
que la distinguen de las demas y esta formada por un conjunto de pixeles y
éstos se agrupan con diferentes técnicas. En este trabajo utilizamos técnicas
por color y deteccién de bordes para separar las células con leucemia

(gldbulos blancos) del resto de la imagen.

La primera técnica consiste en segmentar por color la imagen
utilizando la segmentacion por agrupaciéon (Clustering), ésta se realiza con el
modelo de color CIELab y consiste en la extraccién de los pixeles de la
imagen que cumplan con las condiciones establecidas para cada color

(glébulos blancos, glébulos rojos, plaquetas y plasma).

La segunda técnica consiste en segmentar la imagen por bordes
utilizando deteccion de Discontinuidades (Algoritmo de Trazado de borde
interno), esta segmentacion se realiza sobre la imagen que anteriormente se
segmentd por color y su idea principal es considerar el contexto en que se

encuentran los pixeles en una vecindad local (codigo de cadena)
Una vez aplicadas las dos técnicas anteriores, se obtienen las

regiones de interés (ROI) para posteriormente obtener las caracteristicas de

cada una de ellas, como se muestra en la figura 4.1.

51
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Fig. 4.1. Pre-procesamiento de Imagenes Digitales de Médula Osea

El reconocimiento y separacion de regiones de interés en una imagen
digital de leucemia es una tarea muy dificil porque en muchos casos las
regiones de interés estan juntas (se traslapan) y los bordes entre cada una
de ellas son escasamente visibles; aunado a esto los colores de diferentes
regiones de interés son muy similares y el citoplasma se une al nucleo o es
similar al color del plasma. Esto dificulta el proceso de segmentacion dado
que su principal objetivo consiste en el reconocimiento automatico de cada
region de interés, para que posteriormente podamos obtener caracteristicas
que las describan.

A continuacion se describe con mayor detalle el proceso de

segmentacion.

4.3 Segmentacion por Color

Las imagenes digitales de células sanguineas de leucemia aguda
estan en formato RGB, sin embargo; para el primer proceso de segmentacion
se convirtieron a formato CIELab; para cada imagen se genero una matriz
que contiene solo 2 canales (se omitio el canal de luminosidad). Después con
esta matriz se realizé la segmentacion por color, con este formato se
pueden percibir mas facilmente los colores de las ROI’s, lo que permitid

hacer una mejor agrupacion por color, en cambio si hubiéramos trabajado
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con el formato RGB se tendrian que trabajar tres matrices (una por canal),
ademas como estan en formato de grises, las ROI’s tienden a confundirse
con el fondo de la imagen y hace mas dificil el proceso de segmentacion. En
la figura 4.2 se muestra una imagen en formato RGB y Lab. Como se puede
apreciar en la figura 4.2, algunas regiones de interés (globulos blancos) se
encuentran muy cerca de los glébulos rojos, los bordes que las delimitan no

estan bien definidos y esto

Y %
®e

2%

a b
Fig. 4.2. Leucemia aguda linfoblastica subtipo L1. a) Formato RGB. b)

Formato Lab

La figura 4.3 muestra el proceso general de segmentacion por color

que seguimos.

Segmentacion por Color

1 1

§ ' !
1

. Une las tres

1 P |

. [ ] . forlmrr;a:ge:a%nsm > Kmeans 5| Cuatro imagenes| g :g:g:ﬁﬁ;i?}:; iméagenes, sin el '

H L g k=4 una por cluster . fondo en formato |

luminosidad el Histograma

S ¥ Roe =

1 1

1 1

____________________________________________________________________________

N
A

Fig. 4.3. Proceso de Segmentacién por Color.

Para hacer la segmentacion por color utilizamos el algoritmo K-means.
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El algoritmo K-means forma grupos, los cuales son representados por
k objetos. Cada uno de estos k objetos es el valor medio de los objetos que

pertenecen a dicho grupo [34].

Para el algoritmo K-means [34] utilizamos como parametros la
distancia Euclidiana y k con un valor de 4, para generar 4 grupos por color. El
parametro k se ajusté a un valor de 4 porque las imagenes digitales de las
células de leucemia aguda tienen 4 tonalidades principales: los glébulos
blancos, el plasma, el fondo, y los glébulos rojos, generando cuatro
imagenes, una por grupo como se muestra en la Figura 4.4 a), b), c) y d)

respectivamente.

c d

Fig. 4.4. Imagenes de Leucemia aguda linfoblastica subtipo L1 separada por

color, a) Globulos blancos. b) Plasma. c¢) Fondo. d) Glébulos rojos.
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Para cada una de las imagenes generadas obtenemos su histograma,
que nos permitira determinar que imagenes contienen las regiones de interés
(glébulos blancos), y cual tiene el fondo. En el ultimo paso solo se uniran las
tres imagenes resultantes (sin incluir la imagen que tiene el fondo) en una
sola en formato RGB (transformamos del formato Lab a RGB) como se

muestra en la Figura 4.5. y la Figura 4.6.

b
Fig. 4.5. Imagen de Leucemia aguda linfoblastica separada por color, sin
fondo a) L1, b)L2.

Fig. 4.6. Imagen de Leucemia aguda mieloblastica separada por color, sin
fondoa) M2, b)M3y c)M5.
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4.4 Segmentacion de Regiones

El siguiente proceso consistid en segmentar cada region de interés
(gldbulos blancos). La figura 4.7 muestra el proceso general de

segmentacion por region que utilizamos.

Segmentacion de Regiones

1

.. . 1
Divide la Convierte las Llena cada Selecciona Selecciona | !
imagen en | tres imagenes a p| region de la »{ regiones con—{cada region de| !
tres bandas formato binario imagen area > 500 interés '
(RGB) -

1

1

Fig. 4.7. Proceso de Segmentacién de Regiones.

Para este proceso tomamos la imagen segmentada por color (sin el fondo)
y la separamos en sus tres bandas (RGB). Debido a que se va a trabajar con
las tres bandas, cada una de las tres imagenes generadas se convirtido a
formato binario, el siguiente proceso fue detectar los bordes de cada region
(deteccion de discontinuidades) y asi numerar cada region encontrada como
se muestra en la Figura 4.8 en donde las diferentes tonalidades indican las

diferentes regiones encontradas. Con ayuda del experto del dominio se

determinaron las regiones de interés (glébulos blancos).

N

Fig. 4.8. Imagen de Leucemia aguda linfoblastica subtipo L1 segmentada por

regiones.
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Las regiones de interés en nuestro caso corresponden a globulos
blancos (ver figura 4.9 y 4.10) en los que se ha identificado algun subtipo de
leucemia aguda mieloblastica ¢ linfoblastica. El proceso anterior se repite
para cada una de las imagenes de la base de datos o para cada nueva

imagen de entrada a clasificar.

Una vez que hemos segmentado las regiones de interés necesitamos
obtener caracteristicas descriptivas de las mismas para utilizarlas como
entrada a algoritmos de mineria de datos y encontrar patrones que distingan
entre los diferentes subtipos de leucemia. Para esto utilizamos la clasificacion
FAB basada en caracteristicas morfolégicas y histoquimicas, que toma en
cuenta el nivel de maduracion en el que se encuentran los blastos y la

participacion de las diferentes lineas celulares [30].

a
Fig. 4.9. Region de Interés de una Imagen de Leucemia aguda linfoblastica
a)L1 b)L2.

®

a b c
Fig. 4.10. Region de Interés de una Imagen de Leucemia aguda
mieloblastica a) M2, b) M3y c) M5.
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Como se puede ver en la figura 4.10, de acuerdo a sus caracteristicas
morfologicas en la ROI del subtipo 1 casi no se perciben los nucleolos,
mientras en la ROI del subtipo 2 se perciben nucléolos. En la ROI del subtipo
M2 hay mas citoplasma mientras que las ROI de los subtipos M3 y M5 tienen

escaso citoplasma. En el subtipo M5 es un poco mas grande la ROI.

Una vez localizada en cada imagen su ROI, se tienen que obtener
caracteristicas que discriminen cada una de estas ROI, como se presenta en

la siguiente seccion.

4.5 Obtencion de Caracteristicas Descriptivas de
ROI's

Para poder clasificar las diferentes regiones de interés (glébulos
blancos en nuestro caso) es importante obtener caracteristicas descriptivas
que ayuden a discriminar los diferentes subtipos de ellas. En este trabajo

utilizamos tres tipos de caracteristicas de textura, geométricas y estadisticas.

Una caracteristica de una imagen es un atributo primitivo distintivo de la
misma. Algunas caracteristicas estan definidas por la apariencia visual de

una imagen, mientras que otras resultan de alguna manipulacion especifica.

Las caracteristicas de la imagen son importantes en el aislamiento de
regiones que tienen propiedades comunes dentro de wuna imagen
(segmentacion de imagenes) y la posterior identificacion o etiquetado de

tales regiones (clasificacion de imagenes).
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Para obtener las caracteristicas convertimos la imagen RGB que
contiene la region de interés a tonos de grises, de esta nueva imagen
obtuvimos 30 caracteristicas como el Perimetro, Area Eje Mayor, Eje Menor,
Umbral de Gris, Solidez, Total de Pixeles, la Media y la Varianza entre
otras.[21, 55] (Ver Tabla 5).

Algunas de éstas fueron obtenidas con procedimientos de la libreria
para imagenes de Matlab [42] (regionprops.- calcula un conjunto de
propiedades para cada region de interés etiquetada), y otras mas se
programaron con comandos (también en Matlab [42]). En imagenes digitales
las caracteristicas de textura se representan por la interrelacion entre los
arreglos de los pixeles de la imagen, y se ven como cambios en la intensidad
o los tonos de grises. Las caracteristicas estadisticas se generan sobre la
base de la distribucion de la imagen. Mucha informacion de los globulos
blancos esta contenida en la forma geométrica de la célula. Aplicando estos
meétodos de generacion de caracteristicas, se obtuvieron 30 para cada region

de interés.

El propdsito de este trabajo es encontrar caracteristicas que ayuden a
discriminar entre las diferentes clases para lograr una buena clasificacion. En
busca de otras caracteristicas que nos ayuden a mejorar la precision de la
clasificacion utilizamos la técnica de analisis de componentes principales
para encontrar los eigenvalores que describan mejor a una region de interés

como se muestra en la siguiente seccion (4.5.1)
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Tabla 5. Caracteristicas obtenidas de cada Regiones de Interés

Caracteristicas Descripcion Tipo

1.- Perimetro Es la longitud de su frontera. Geomeétrica

2.- Distancia Es la distancia de una linea recta entre dos| Geométrica
pixeles (distancia Euclidiana)

3.- Area Es el niumero de pixeles contenidos dentro de | Geométrica
su frontera.

4y 5 -Centroide |Es el centro de la regién de interés (coordenada | Geométrica
X y coordenada V).

6,7,8y9.- Son las cuatro esquinas del rectangulo que | Geométrica

Esquinas contiene a la region de interés

10.- Eje mayor Es la longitud del eje mayor de la elipse que | Geométrica
atraviesa a la region de interés

11.-Eje menor Es la longitud del eje menor de la elipse que | Geométrica
atraviesa a la region de interés

12.- Excentricidad | Numero escalar que da la excentricidad la | Geométrica
elipse que atraviesa a la region de interés

13.-Orientacion Es el angulo que existe entre el eje mayor y el | Geométrica
eje menor de la elipse que atraviesa a la region
de interés

14.- ConvexArea | Es el numero de pixeles en la regién de interés | Geométrica

15.- EulerNumber | Es un numero escalar que es igual 1 menos el | Geométrica
numero de agujeros de la regién de interés

16.- Es el diametro del circulo con la misma area de | Geométrica

EquivDiameter la region de interés

17.- Solidez Es la proporcion de pixeles del | Geométrica
Area/ConvexArea

18.- Extension Es la proporcién de pixeles del Area/Perimetro | Geométrica

19.- PoliEjeX Es el total del ndmero de pixeles de la|Geométrica
coordenada X del poligono que contiene a la
region de interés

20.- PoliEjeX Es el total del nimero de pixeles de la|Geométrica
coordenada Y del poligono que contiene a la
region de interés

21y 22 .- Entropia | Mide la uniformidad del histograma Textura

23.- Compactes Es la proporcién del Perimetro® /(4*Area*pi) Geomeétrica

24.- Umbral de Es el umbral de la region de interés Textura

Gris

25.- Histograma Es la suma total del histograma de la region de | Textura
interés

26.-Maxh Es el valor maximo del histograma de la regién | Textura
de interés

27.-Minh Es el valor minimo del histograma de la region | Textura
de interés

28.- Media Es valor medio de los niveles de gris de la|Estadistica
region de interés. Indica el brillo o luminosidad
de la region de interés

29.-Desviacion Es la media del contraste, es decir la variacion | Estadistica

Estandar de la informacion en la region de interés

30.- Varianza Es la varianza de los niveles de gris de la|Estadistica

region de interés
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4.5.1 Obtencién de Componentes Principales

El siguiente proceso es obtener otras caracteristicas de tipo
estadistico que en nuestro caso son los valores propios (eigenvalores) del

Analisis de Componentes Principales.

El conjunto de valores propios se tomaron como caracteristicas
descriptivas de las RIO’s. Y solo seleccionamos los valores propios que
acumulen el 80% de variabilidad, que para nuestro caso fueron 10 valores
propios de cada banda (30 eigenvalores en total por cada regién de interés)

para cumplir con esta condicion.

Para poder obtener los eigenvalores, primero tomamos la ROI de la
imagen, como esta en formato RGB, dividimos en cada una de las bandas de
la imagen, después se hace el calculo de la matriz de correlacion de la ROI
(para cada banda) y por ultimo se calculan los valores propios (eigenvalores)
y vectores propios (eingenvectors) de cada banda resolviendo la ecuacién
caracteristica (formula 10). Todo los anterior se realiz6 con comandos de
Matlab [42] y utilizando la metodologia explicada anteriormente para Analisis

de Componentes Principales.

Una vez que obtuvimos los eigenvalores hicimos experimentos con las
diferentes caracteristicas obtenidas de las regiones de interés (geométricas,
textura, estadisticas, y eigenvalores) con el objetivo de obtener la mejor
precision posible al clasificar los diferentes subtipos de leucemia aguda

linfoblastica y mieloblastica.
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4.6 Clasificacion

El reconocimiento de patrones tiene como objetivo la clasificacion de
objetos (ROI’s) en un cierto nimero de clases con base en un conocimiento a
priori o informacion extraida de los patrones. Los patrones a clasificar suelen

ser grupos de medidas (atributos) u observaciones.

La clasificacién supervisada usa un conjunto de aprendizaje, del
cual ya se conoce la clasificacion de la informacion a priori y se utiliza

para entrenar al sistema.

En identificacidon de las ROI’s, se extraen ciertas caracteristicas de
cada imagen antes de ser clasificadas. Se busca seleccionar aquellas
caracteristicas relevantes para poder discriminar mejor, de modo de no
trabajar con la imagen original. Después la clasificacion se realizara

mediante el analisis de las caracteristicas de obtenidas de las ROI’s.

En este trabajo se usaron diferentes clasificadores para abordar el
reconocimiento de las células sanguineas de Leucemia y nos enfocamos a
los clasificadores con que cuenta la herramienta WEKA: BayesNet,
NaiveBayes, NaiveBayesSimple, Logistic, MultilayerPerceptron,
SimpleLogistic, SMO, IB1, IBk, KStar, LWL, ADTree, J48, LMT,
RandomForest, RandomTree, JRip, OneR,Part y como ensamble
AdaBoostM1. También se aplico seleccion de atributos con
ChiSquaredAttributeEval, GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval,
OneRAttributeEval

El objetivo de la seleccion de atributos es identificar, mediante un

conjunto de datos que poseen unos ciertos atributos, aquellos atributos
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que tienen mas peso a la hora de determinar si los datos son de una clase
u otra. Dependiendo del método seleccionado, sera el encargado de

evaluar cada uno de los atributos y dotarlos de un peso especifico.

Los siguientes algoritmos de seleccion de atributos son evaluadores
de atributos individuales y a cada uno se le aplicé también el método
Ranker, que devuelve una lista ordenada de los atributos segun su
calidad:

e ChiSquaredAttributeEval: calcula el valor estadistico Chi-cuadrado
de cada atributo con respecto a la clase y asi obtiene el nivel de
correlacion entre la clase y cada atributo.

e GainRatioAttributeEval: evalua cada atributo midiendo su razén de
beneficio con respecto a la clase.

e InfoGainAttributeEval: evalua los atributos midiendo la ganancia
de informacion de cada uno con respecto a la clase. Antes
discretiza los atributos numéricos.(14)

e OneRAttributeEval: evalua la calidad de cada atributo utilizando el
clasificador OneR, el cual usa el atributo de minimo error para

predecir, discretizando los atributos numeéricos.

El algoritmo de aprendizaje fue aplicado a los datos antes y
después de la seleccion de los atributos, y de esta forma comparar el
porcentaje de células sanguineas de Leucemia mal clasificadas
considerando todas las variables, con cada uno de los porcentajes
aportados por la clasificacion luego de la seleccidon de los atributos. La
prueba se realizé con todos los clasificadores antes mencionados, pero
como se pudo constatar al hacer seleccion de atributos no mejoro la

clasificacion, por lo que se opto por tomar todos los atributos (30) pero
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con el método Ranker (se tomo el umbral que tiene por defecto -
1.7976931348623157E308) para que los ordenara segun su calidad.

Como se menciond anteriormente tenemos clases desbalanceadas,
por lo cual se tuvo que aplicar el proceso SMOTE para poder balancear las

clases minoritarias, antes de iniciar la clasificacion.

El proceso de SMOTE [15, 53] replica ejemplos de la clase minoritaria.
Algoritmo: para cada ejemplo de clase minoritaria, introduce ejemplos
sintéticos a lo largo de los segmentos que unen a cualquiera(o todos) los

vecinos cercanos de la clase minoritaria k, como se muestra en la Figura

4.11.

O O
O O

Q Ejemplo Mayoritario

O Ejemplo Sintético

Q Ejemplo Minoritario

Fig. 4.11. Algoritmo SMOTE.

El proceso para generar ejemplos sintéticos (SMOTE) se realizé de la

siguiente manera:
e Primero se aparta el 10% de los ejemplos de forma aleatoria de
cada unos de los subtipos L, M3 y Ms, estos serviran para probar el

modelo generado.
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e Del 90% restante de los ejemplos de cada uno de los subtipos antes
mencionados se dividen en 9 grupos y a cada grupo se le aplica el
algoritmo de SMOTE.

e Por ultimo se unen para cada subtipo el 90% de los ejemplos
originales con sus correspondientes ejemplos generados por el
algoritmo de SMOTE. Para generar asi generar los archivos de
entrenamiento que van a utilizar para crear los modelos.

Del proceso anterior obtuvimos los siguientes porcentajes:

e Para L, se le aplico el 100% de SMOTE y se generaron 60
ejemplos, para M3 se le aplicé el 100% de SMOTE y se generaron
52 ejemplos y para Ms se le aplico el 400% de SMOTE y se

generaron 40 ejemplos

A los subtipos L4y Mz no se les aplic6 SMOTE, se tomaron como base
de clase mayoritaria para poder balancear el resto de los subtipos con los

de la clase mayoritaria.

Se realizaron diferentes experimentos con clases balanceadas y

desbalanceadas:

e Por tipos de leucemia (LAL, LAM)

e Todos los subtipos de leucemia juntos (L1, Lz, M2, M3, Ms)

e Por grupos de subtipos de Leucemia (L4,Loy M2, M3, Ms)

e En cascada, primero por tipos de leucemia (LAL, LAM) y luego
por grupos de subtipos de Leucemia (L1, Loy M2, M3, Ms)

e En cascada, primero por tipos de leucemia (LAL, LAM) y luego
por grupos de subtipos de Leucemia con clases binarias (L4, Loy
Mz, M's y M3, M’'s y M5 M’s)

Pero solo se presentan los mejores resultados obtenidos al

clasificar en la siguiente seccion.
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Capitulo 5

Experimentos

5.1 Tipos de Experimentos

En esta seccion describimos los experimentos que se realizaron de
acuerdo a las caracteristicas obtenidas, utilizando diferentes algoritmos de
aprendizaje implementados en la herramienta Weka [63] para la clasificacion.
Es importante mencionar que la base de datos presenta el problema de
clases desbalanceadas entre subtipos de leucemia y por tanto en nuestros

experimentos incluimos técnicas de sobre-muestreo [15, 53].

Hicimos tres tipos de experimentos para la clasificacion de tipos y
subtipos de leucemia aguda, en el primer experimento solo tomamos en
cuenta las caracteristicas de textura, geométricas y estadisticas (30 en
total). En este experimento se utilizé una seleccion de atributos para trabajar
con menos de las 30 caracteristicas que obtuvimos, pero no hubo mejores
resultados y por eso mostramos aqui el experimento con la totalidad de
caracteristicas; el segundo experimento solo utilizamos caracteristicas
generadas por ACP (eigenvalores) que también son 30 y por ultimo en el
tercer experimento considera todas las caracteristicas: eigenvalores, textura,

geomeétricas y estadisticas.
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Estos tres experimentos se realizaron para clasificar tipos y subtipos
de Leucemia. La evaluacion de los resultados se hizo utilizando la técnica de

validacién cruzada con significancia estadistica.

5.2 Clasificacion basada en Caracteristicas
Geomeétricas, de Textura y Estadisticas

Para el primer experimento, antes de iniciar la clasificacion se le
aplico al archivo de caracteristicas un método de filtro supervisado de
seleccion de atributos, con un evaluador de ganancia de informacion vy
busqueda Ranker, donde los atributos se ordenan de acuerdo a su
correlacion con la clase y ese archivo generado fue el que se ocupé para la

clasificacion.

En nuestra clasificaciéon de subtipos de leucemia contamos con 5
clases, 2 que corresponden a la familia linfoblastica (L1 y L2) y tres de la
familia mieloblastica (M2, M3, y M5). Es importante sefialar que la
clasificacion de subtipos se hizo por familia, es decir; primero hacemos la
clasificacion por familias para separar los ejemplos de leucemia linfoblastica
de los ejemplos de leucemia mieloblastica y posteriormente hacemos una
clasificacion por subtipos utilizando ejemplos de una sola familia. Por tanto,
creamos dos grupos de datos, el primer grupo para los subtipos L1,y L2 y el
segundo para los subtipos M2, M3 y M5, porque el objetivo del trabajo
propuesto fue de clasificar subtipos de leucemia por lo tanto se tuvo que

clasificar primero por familia.
La clasificacion por familias de Leucemia fue: 82.3% de precision para

Linfoblastica (L) y 91.7% de precision para Mieloblastica (M) como se

muestra en la tabla 6.
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Tabla 6. Resultados de clasificacion de caracteristicas de textura,

geomeétricas y estadisticas para tipos de leucemia

Tipos de Leucemia Aguda | Clasificador

Precision

L's, M’s

lazy.IBk K 4

82.35%

Para realizar la prueba de los subtipos M1, M2 y M3 se hizo la

clasificacion con clases binarias es decir se tomo un subtipo como una clase

y los otros dos subtipos como la clase restante, porque daban mejores

resultados que si se trabajan las 3 clases de la familia mieloblastica, porque

los atributos que se calcularon a nivel morfolégico son parecidos entre si.

Con respecto a los resultados obtenidos, se concluye que se lograron

clasificar mejor los subtipos de la leucemia mieloide, esto puede ser

consecuencia de que las atributos en los subtipos de leucemia linfoblastica

son muy similares entre si, ademas los ensambles arrojan mejores

porcentajes de clasificacion.

Tabla 7. Resultados de clasificacion de caracteristicas de textura,

geométricas y estadisticas para subtipos de Leucemia

Subtipos de Leucemia Aguda Clasificador Precision
L1, L2 RandomCommittee.RandomForest 86.40%

M2 y resto de Ms AdaBoostM.IBk 91.53%

M3 y resto de Ms IBk 88.46%

M5 y resto de Ms AdaBoostM.BayesNet. TAN 95.38%
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5.3 Clasificacion basada en Eigenvalores (ACP’s)

Para esta prueba cabe mencionar que los atributos (eigenvalores) ya
estan ordenados de acuerdo a la variabilidad que cada uno representa, por lo

cual no fue necesario aplicar seleccion de atributos.

En la tabla de resultados 8 obtenemos nuevamente una mejora en la
clasificacion de los tipos de la leucemia Mieloide, pero de nuevo las
caracteristicas de los tipos de Leucemia linfoblastica son muy similares y es
mas dificil de discriminar. Los porcentajes de clasificacion son similares a los
de la clasificacibn de las caracteristicas de textura, geométricas y

estadisticas, aun sin haber realizado el balance de las clases.

En la clasificacion de los tipos de Leucemia Mieloide los clasificadores
de ensambles obtuvieron mejores resultados.

El promedio de la clasificacion de entre L1y L2 es 87.2% y de M2, M3
y M5 es 93.40%.

Tabla 8. Resultados de clasificacion de eigenvalores para tipos de leucemia

Tipos de Leucemia Aguda Clasificador Precisién
RandomForest 87.451%

L'sy M’s
KStar 86.274%

Tabla 9. Resultados de clasificacion de eigenvalores para subtipos de

leucemia
Subtipos de Leucemia Aguda Clasificador Precision
L1, L2 AdaBoost.|B1 90.76%
M2 y resto de Ms AdaBoost.KStar 90.00%
M3 y resto de Ms AdaBoost.SMO 98.46%
M5 y resto de Ms IBk -K 2 97.69%
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5.4 Clasificacion basada en  Caracteristicas
Geométricas, de Textura, Estadisticas y Eigenvalores

En este ultimo experimento se unieron todas las caracteristicas, los
eigenvalores con las caracteristicas de textura, geométricas y estadisticas y
en total obtuvimos 60 atributos, 30 atributos de eigenvalores y 30 de

caracteristicas de textura, geométricas y estadisticas.

Para este experimento los mejores resultados los obtuvimos con los
algoritmos: LMT, SMO, y el ensamble AdaBoost.SMO. Aunque se hicieron
pruebas con otros algoritmos pero solo presentamos los mejores resultados
en la tabla 10.

Como se puede ver en la tabla 11 se obtuvo mejor precisién para los
subtipos de leucemia aguda mieloblastica. Y cuando utilizamos los 60
atributos (eigenvalores con textura, geométricos y estadisticos), obtenemos
mejores resultados en L1, L2, M2 y M5 (la mayoria de las clases).

El promedio de la clasificacion de entre L1y L2 es 89.6% y de M2, M3
y M5 es 93.33%.

Tabla 10. Resultados de clasificacion de caracteristicas de textura,

geomeétricas y estadisticas y eigenvalores para tipos de leucemia

Tipos de Leucemia Aguda | Clasificador |Precision
L'syM's RandomForest | 88.2353%
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Tabla 11. Resultados de clasificacion de caracteristicas de textura,

geomeétricas y estadisticas y eigenvalores para subtipos de leucemia

Subtipos de Leucemia Aguda Clasificador Precision
L1, L2 trees.LMT 89.6%
M2 y resto de Ms functions.SMO 92.30%
M3 y resto de Ms AdaBoost.IB1 88.46%
M5 y resto de Ms functions.SMO 99.23%

71



Capitulo 6

Conclusiones

6.1 Conclusiones

Con base a los experimentos realizados y los resultados obtenidos en
el presente trabajo se pueden hacer las siguientes conclusiones.

Como primera conclusion con respecto al proceso de clasificacién de
subtipos de leucemia aguda comprobamos que el uso de caracteristicas
descriptivas (geométricas, textura, y estadisticas) por un lado y eigenvalores
(ACP) por el otro produce resultados con buena precision; alrededor de 85%
para los subtipos L1y L2 y alrededor del 91% para los subtipos M2, M3 y M5;
aunque siempre se obtuvieron mejores resultados utilizando eigenvalores
(ACP), a excepcidn de la clasificacion del subtipo M3. Segun los expertos en
el dominio de leucemia esta precision es suficiente para un sistema de apoyo

al diagndstico médico.

Para todos los subtipos de leucemia aguda a clasificar, los mejores

porcentajes de clasificacion fueron de leucemia mieloide.

Al comparar los resultados obtenidos para la clasificacion por familias
de leucemia con los resultados obtenidos por otros métodos descritos en el
estado del arte, éstos son muy similares a los reportados por nosotros,
aunque realiza tareas diferentes al analizar diferentes lineas celulares (por

tanto no son directamente comparables). Cabe mencionar que no
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encontramos ningun trabajo que realice clasificacion de subtipos de leucemia

como lo hacemos nosotros.

Otro experimento que no se habia hecho es el uso de ambos grupos
de caracteristicas (las caracteristicas descriptivas con los eigenvalores para
describir regiones de interés) con lo que mejoramos la precision en la
clasificacion comparado con el uso de los mismos tipos de caracteristicas por
separado. Este resultado es importante porque se puede utilizar no sélo con
la base de datos de leucemia sino en general para cualquier tipo de regiones
de interés. La validacién de estos resultados se hizo con pruebas de
hipétesis en donde se verific6 que las diferencias en precisidbn son
estadisticamente significativas. Por ultimo, también se validé la clasificacidon
con resultados de pruebas de citometria de flujo que nos proporcioné el

experto en el dominio.

Los resultados anteriores nos llevan a la conclusién de que la vision
por computadora junto con el aprendizaje automatico (mineria de datos) se
pueden utilizar para ayudar al médico en tareas de apoyo al diagndstico
médico de subtipos de leucemia aguda linfoblastica y mieloblastica. Este tipo
de apoyos también seran de utilidad para entrenar a estudiantes de medicina

en la practica de deteccion de leucemia.

6.2 Trabajos Futuros

Existe mucho trabajo por realizar para aplicar los resultados obtenidos

hasta el momento.

En primer lugar es necesario realizar mas experimentos con técnicas

de sobremuestreo, no soélo para las clases minoritarias porque también
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contamos con pocos ejemplos de las clases mayoritarias. También es
necesario obtener ejemplos de subtipos que no se contemplaron en este
trabajo y mas ejemplos de los que si se tomaron en cuenta. Por otro lado
queremos encontrar otros tipos de caracteristicas que nos ayuden a mejorar
la precision en la clasificacién hasta ahora alcanzada. Por ejemplo, podemos
encontrar algunas caracteristicas espaciales que podrian ayudar, por
ejemplo; el citoplasma de la célula en algunos casos rodea a todo el nucleo
(relacion contiene) y en otros casos solo es adyacente a una parte del
mismo. Por ultimo es necesario trabajar mas en la parte de segmentacion de
las regiones de interés para hacer posible la obtencion de las caracteristicas

espaciales y mejorar las que ya hemos obtenido.

Otro trabajo futuro se encuentra el integrar el método propuesto en un
sistema de diagndstico para que sirva de apoyo al médico en el dictamen vy
prescripcion del tratamiento o para crear un sistema de entrenamiento para
hematologos. Esto traera como beneficio la deteccién de leucemia en una
etapa temprana para determinar el tipo de tratamiento que se debe asignar al

paciente.

Es necesario también realizar el proceso con sangre periférica (en
lugar de médula ésea), ya que con solo una simple muestra de sangre y un
analisis morfolégico de la misma, este sistema se podria ocupar en lugares
donde no hay los instrumentos necesarios para realizar un estudio mas

complejo como es la citometria de flujo.
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Glosario

Acido desoxirribonucleico (ADN): acido nucleico constituido por un gran
numero de nucledtidos unidos y dispuestos en dos hélices. Constituye el
material cromosomico y contiene toda la informacion hereditaria

correspondiente a la especie.

Anticuerpos Monoclonales: son sustancias producidas en laboratorios, que
reconocen y se unen a globulos blancos especificos (tal como una proteina)

existentes en la superficie de una célula cancerigena.

Basofilia: se define como el aumento en el nUumero absoluto de basdfilos

circulantes por encima 200 células/mma3.

Eritropoyesis: Es el proceso de formacion de los eritrocitos. A partir de las
células madre o pluripotentes, con capacidad para producir todas las células

de la sangre.

Frotis de sangre periférica: es la extension de sangre sobre una lamina de
vidrio, se tifie con el colorante May-Grinwald y permite el estudio de la

morfologia de los elementos de la sangre.

Frotis: es el analisis exhaustivo de la sangre humana o de cualquier otro

animal empleando tintes y recuento al microscopio.

Hueso esternén (Sternum): es un hueso del térax, plano, impar, central y

simétrico, compuesto por varias piezas soldadas (esternebras).
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Inmunofenotipo: Los diferentes tipos de leucemia tienen una proteina y/ o
carbohidrato unico llamado antigeno que se encuentra en la superficie o
dentro de la célula. Ciertos antigenos estan correlacionados con unas
caracteristicas especificas de la enfermedad, lo cual ayuda a clasificar la
leucemia y a definir la opcion Optima de tratamiento. La deteccion del
antigeno especifico se llama determinacién del fenotipo inmune. La prueba
de laboratorio llamada inmunohistocompatibilidad (IHC) es capaz de verificar

una multitud de antigenos en una muestra de sangre o tejido.

Leucemia linfoblastica aguda (LAL): es una enfermedad maligna o cancer
de la sangre que se caracteriza por el crecimiento rapido e incontrolado de

glébulos blancos inmaduros anormales conocidos como linfoblastos.

Leucemia mielégena aguda (LAM): es un cancer de la médula 6sea y la
sangre que se caracteriza por el crecimiento incontrolado de los glébulos

blancos inmaduros conocidos como mielocitos.

Linfoblasto: es una célula que semeja un mieloblasto en cuanto a su
estructura general, mide unos 15 a 20 ym de diametro. Posee un citoplasma
no granular que se tife de azul oscuro en la periferia y mas claro en el
centro. El nucleo es grande, pues suele ocupar las cuatro quintas partes del
area celular, y la cromatina dispuesta en forma reticular tiende a ser

punteada. Por lo general sélo contiene uno o dos nucléolos.

Linfocitos B: son glébulos blancos que generan anticuerpos para luchar
contra bacterias y toxinas. Reconocen a las bacterias y se incorporan a
éstas. Permitiendo que los glébulos blancos: granulocitos y los monocitos

puedan destruir a las bacterias cuando los linfocitos estan unidos a éstas.

Linfocitos T: son glébulos blancos que regulan procesos inmunoldgicos de
rechazo a infecciones virales, cancer y transplantes, reconocen a las células

infectadas por los virus y las destruyen con ayuda de los macréfagos.
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Mieloblasto: es una célula y su tamafo estd entre 15 y 20 um. El
citoplasma puede ser agranular o exhibir unos pocos granulos azurdfilos
segun la etapa de desarrollo. Es moderadamente azul intenso en una regién
tintorial que puede ser despareja, que a menudo es mas clara que la region
perinuclear. El nucleo es redondo u oval y ocupa cerca de las cuatro quintas
partes del area total de la célula. Puede haber hasta 6 nucléolos, pero lo
usual son de dos a cinco; esto nucléolos son de tamafio mediano y suelen

estar muy bien definidos, con un borde de cromatina bien marcado.

Modelo HSV: del inglés Hue, Saturation, Value — Tonalidad, Saturacion,
Valor, también llamado HSB (Hue, Saturation, Brightness — Tonalidad,
Saturaciéon, Brillo), define un modelo de color en términos de sus

componentes constituyentes en coordenadas cilindricas.

Neoplasia (nuevo crecimiento en griego) es el proceso de proliferacion
anormal de células en un tejido u érgano que desemboca en la formacién de

un tumor (neoplasma).

Nucleolo: es una estructura densa, aparecen a razén de dos o tres por
célula, aunque eso dependera del tipo celular y de la actividad de ésta.
Morfolégicamente, el nucleolo suele ser esférico pero puede adoptar formas
muy irregulares. Suelen encontrarse en el centro del nucleo o ligeramente
desplazados hacia la periferia. Su tamafio puede ser también muy variable

pero suele oscilar entre una y dos micras.

Organelas (del griego organon = herramienta): Estructuras subcelulares
que realizan determinadas funciones (generalmente estan rodeadas por
membranas y se las encuentra en las células eucariotas) p.ej.: mitocondrias,

cloroplastos.
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Tomografia computarizada (TC) [9]: Es un método imagenoldgico que usa
rayos X para crear imagenes transversales detalladas del cuerpo y se utiliza
para estudiar los vasos sanguineos, identificar masas y tumores, incluyendo

cancer o guiar a un cirujano hacia el area correcta durante una biopsia
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