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Resumen

Las técnicas de procesamiento de imagenes han demostrado ser de gran ayu-
da para la soluciéon de problemas en diferentes areas médicas. En esta tesis
se desarroll un procedimiento capaz de identificar bacilos &cido-alcohol re-
sistentes (BAAR) en imégenes tomadas a campos microscopicos de muestras
de esputo para la deteccion de tuberculosis. Se usaron diversas técnicas de
procesamiento de imagenes, como la especificacion local del histograma para
resaltar los bacilos en la imagen, la deconvoluciéon de colores para la extrac-
cion de caracteristicas, la segmentaciéon por medio del umbral de entropia
maxima para la extraccion de las particulas, la técnica de componentes conec-
tados para etiquetar las particulas y los momentos de Hu para describir las
caracteristicas de las particulas. La combinacién de estas técnicas de proce-
samiento digital dio como resultado un procedimiento que resalta bacilos en

muestras de esputo tenidas con la técnica Ziehl-Neelsen.



Capitulo 1

Introduccion

La incorporacion de soluciones tecnologicas, principalmente de areas co-
mo la computacion, al area de la medicina ha tenido un alto impacto, pro-
duciendo nuevos métodos que a su vez producen nuevos aparatos, asi como
el mejoramiento de aparatos y métodos tradicionales.

En este trabajo se presenta el desarrollo de un procedimiento para la
identificacion de bacilos de tuberculosis en muestras de esputo tenidas con
la técnica Ziehl-Neelsen mediante técnicas de procesamiento digital de imé-

genes.

1.1. Planteamiento del Problema

Las ciencias de la computacion abarcan el estudio de las bases tedricas
de la informacién y la computacién y su aplicacién en sistemas computa-
cionales. Existen diversos campos dentro de la disciplina de las ciencias de
la computacion; algunos enfatizan los resultados especificos del computo,
mientras que otros se relacionan con propiedades de los algoritmos usados al
realizar computos [1].

El procesamiento digital de imagenes es parte del area de graficas por

computadora, la cual es una de las areas de ciencias de la computacion [1].



El procesamiento de imégenes tiene como objetivo mejorar el aspecto de las
imégenes y hacer mas evidentes en ellas ciertos detalles que se desean hacer
notar.

En los ultimos anos el procesamiento digital de imagenes ha sido am-
pliamente utilizado por diversas disciplinas tales como: Medicina, Biologia,
Fisica e Ingenieria. Mediante el procesamiento digital de imégenes es posi-
ble manipular imagenes digitales en una computadora con el fin de obtener
informacién objetiva de la escena captada por una camara fotografica.

Las técnicas actuales de procesamiento de imégenes y el abaratamiento
del equipo de computo ofrecen una alternativa digital al uso de costoso equipo
especializado.

La mayoria de las ciencias fisicas tratan con sistemas descritos mediante
representaciones formales (ecuaciones diferenciales, por ejemplo). Sin embar-
go, hay ciencias en las cuales la complejidad de los sistemas es tal que no
se cuenta con una descripcion formal. Estos sistemas son clasificados como
“sistemas pobremente definidos” y se caracterizan por presentar un patron
de comportamiento no lineal y discontinuo. Estos sistemas son dificiles de
describir satisfactoriamente con funciones matematicas. Las disciplinas que
tratan con estos problemas suelen denominarse “poco formalizadas”, signi-
ficando con ello, la ausencia de modelos mateméticos confiables (también
llamadas ciencias inexactas o blandas [2]). Entre estas disciplinas se encuen-
tra la biologia y sus diferentes areas [3]. El problema que se ha seleccionado
como caso de estudio es la deteccion de bacilos de tuberculosis en imagenes
digitales de esputo.

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infecciosa que puede ser trans-
mitida via respiratoria, por ingestion de leche de vaca infectada y por con-
tacto con personas o bovinos enfermos. El sitio habitual de la enfermedad es
el pulmoén, en este caso la enfermedad se denomina Tuberculosis Pulmonar
(TBP), pero también puede afectar otros 6rganos, como los rinones y el hi-

gado. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [4], al menos un



tercio de la poblacién mundial esta infectada por TB [5].

Con el método estandar que se utiliza para diagnosticar tuberculosis pul-
monar, es necesario tenir una lamina de extendido de esputo e identificar la
presencia del bacilo que resalta debido a la tincion realizada y a su acido
alcohol resistencia (BAAR, bacilo acido alcohol resistente). Una vez real-
izada la tincion, debe determinarse el niimero aproximado de BAAR en un
determinado nimero de campos microscopicos (un campo microscopico es la
region que se observa al microscopio). A este proceso se le llama baciloscopia.
La baciloscopia es la técnica utilizada por el Laboratorio Estatal de Salud
Publica del Estado de Sonora para realizar el diagnéstico de la enfermedad
y permite identificar el 70-80 % de los casos pulmonares positivos [6].

Existen dos técnicas de tincién para la baciloscopia, una de ellas es la
de Auramine Rhodamine en la cual las muestras deben ser revisadas con un
microscopio de fluorescencia. La segunda técnica es la de Ziehl-Neelsen, en la
que las muestras pueden ser vistas con un microscopio de luz visible. Aunque
las imagenes que se obtienen con la primera técnica son de mejor calidad, los
microscopios de fluorescencia son muy caros y poco accesibles para el sector
salud de nuestro pais; por ello se ha elegido trabajar con la tincion adecuada
para los microscopios de luz.

El procedimiento que se presenta en este trabajo puede ser el primer paso
para un diagnostico automatizado de la enfermedad en los laboratorios del
estado de Sonora y ser un apoyo a los esfuerzos mundiales en el control de la

enfermedad.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

El objetivo del presente trabajo es desarrollar un procedimiento para la

identificacion de organismos acido alcohol resistentes presentes en imagenes



digitales tomadas a campos microscopicos de una muestra de esputo tenida

utilizando la técnica Ziehl-Neelsen tradicional.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Seleccionar y ajustar un algoritmo para el mejoramiento de la ilumi-

nacion en las imégenes adquiridas.
2. Seleccionar y ajustar un algoritmo para resaltar los bacilos en la imagen.

3. Seleccionar y ajustar un algoritmo de segmentacion que calcule el valor

del umbral de intensidad en forma automaéatica.

4. Seleccionar y ajustar un algoritmo de etiquetado de particulas en la

imagen.

5. Seleccionar y ajustar un algoritmo para la extracciéon de caracteristicas

de las particulas en la imagen.

6. Presentar la fundamentacion teodrica de los algoritmos mencionados.

1.2.3. Alcances y Limitaciones

En este trabajo se probaron imagenes de campos microscopicos de mues-
tras de esputo tenidas con la técnica Ziehl-Neelsen. Con este procedimiento
se pueden identificar los bacilos de tuberculosis en las imagenes tomadas a los
campos microscopicos, mas no se pueden determinar el niimero de bacilos.

Este procedimiento no ha sido probado con otras imagenes tomadas a
otro tipo de bacilo acido alcohol resistentes tenidos bajo la misma técnica y
no se podra llevar a cabo la identificacion de los bacilos en muestras en caso

de que cambie la tincion.



1.3. Descripcion del Documento

El documento esté estructurado de la siguiente manera:

Capitulo 2: Aqui se presenta una revision de las técnicas empleadas en
este trabajo y de algunos temas relacionados. Asi mismo, se presenta una
revision del caso de estudio y de la bibliografia relacionada.

Capitulo 3: En este capitulo se describe el procedimiento desarrollado y
se explican los ajustes realizados a las técnicas presentadas en el capitulo 2.

Capitulo 4: En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al
aplicar el procedimiento descrito en el capitulo 3 a un conjunto de imagenes
de prueba.

Capitulo 5: Se presentan las conclusiones a las cuales se llegd después
de haber realizado este trabajo, asi como opciones de trabajo futuro.

Apéndice A: Funciones importantes del codigo realizado.



Capitulo 2

Marco Teo6rico

El procesamiento y anélisis de imégenes ofrecen una poderosa herramien-
ta para el anélisis de sistemas complejos, toda vez que una imagen ofrece,
en muchos casos, una mayor cantidad de informaciéon que la que puede ser
sintetizada mediante medidas derivadas de la informaciéon en la imagen. Asi
por ejemplo, medidas que se pueden obtener de la imagen sintetizan en un
numero la informacion contenida en miles de pixeles. La capacidad de anélisis
de informacién es de gran ayuda en disciplinas como la Medicina, Bioinfor-
matica, Geociencias, entre otras, debido a los problemas de procesamiento
de iméagenes que aparecen en estas.

En este capitulo se presentara una revision genérica de las técnicas de
procesamiento y analisis de imégenes utilizadas en este trabajo, asi como de
temas relacionados. También se discutiran los elementos basicos del problema

seleccionado como caso de estudio y una revision de trabajos relacionados.

2.1. Vision Artificial

Se entiende por vision artificial el estudio y aplicacion de métodos que per-

miten a las computadoras “comprender” el contenido de una imagen digital.



El término “comprender” significa, en este contexto, que cierta informacion
especifica estd siendo extraida de los datos de la imagen con un propoésito
especifico; ya sea para presentarlos a un operador humano o para controlar

algin proceso [7].

2.1.1. Imagenes Digitales

Una imagen digital es un tipo especial de imagen en donde los valores han
sido discretizados, en este trabajo han sido utilizadas solamente imégenes
digitales por lo que en lo subsiguiente nos referiremos a una imagen digital
simplemente como imagen. Una imagen puede ser definida como una funciéon
bidimensional, f(z,y), donde x y y son coordenadas de un plano espacial
y la amplitud de f en cualquier par de coordenadas (z,y) es llamada la
intensidad, ¢, o el nivel de gris de la imagen en ese punto [§].

Para una imagen en escala de grises
f(@,Y)grises = {7 : @ € [0,ancho], y € [0,alto], i € [0, lmqes]}

siendo “ancho” el ntmero de columnas y “alto” el namero de renglones en
la matriz que representa la imagen; siendo 7,,,, el maximo valor posible de
intensidad en la imagen y esta dado por i,,,, = 2" — 1, siendo n el nimero
de bits empleados (tipicamente 8, con la cual i,,,, = 255).

Para imagenes en color, ¢ es un vector formado por 3 valores, por ejemplo,

en el espacio RGB

f(CL’,y)RGB = {(iR, ig, iB)I xr € [O,ancho], Yy S [O,GZtO], iR, ig, iB € [O,imax]}

Estos tres valores determinan las dimensiones del espacio de colores. Cada
dimensién se conoce como ‘“‘canal”.

Las imégenes que se utilizaron en este documento son imégenes de acceso



libre que estéan disponibles en varios repositorios de imagenes, por ejemplo,
el de la Universidad del Sur de California (USC) que puede ser accesado por

medio de Internet en la direccion http://sipi.usc.edu/database/.

2.1.2. Etapas de la Visiéon Artificial

Hay seis etapas en los sistemas de vision artificial: captura, procesamiento,
segmentacion, descripcion, reconocimiento e interpretacion|9.

La captura es un proceso a través del cual se obtiene una imagen visual,
por ejemplo mediante una cdmara digital o una cdmara con un dispositivo
CCD (Charge-Coupled Device). En la etapa de procesamiento se elimina el
ruido y se resaltan los detalles que nos interesan. En la etapa de segmentacion
se divide la imagen en regiones, dejando solamente las regiones de nuestro
interés, usualmente convirtiendo nuestra imagen en una imagen binaria.

En la etapa de descripcion se obtienen caracteristicas convenientes para
diferenciar un tipo de objeto de otro, por ejemplo, tamano y forma. En la
etapa de reconocimiento se realiza un proceso de identificacién de los objetos
de una escena. En la etapa de interpretacion se da un proceso de asociacion

de un significado a un conjunto de objetos reconocidos.

2.2. Mejoramiento de la Imagen

El proceso de mejorar las imégenes consiste en una coleccion de técnicas
que buscan mejorar la apariencia visual de una imagen. El objetivo principal
es procesar la imagen de tal forma que el resultado sea mas conveniente que
la imagen original para una aplicacion especifica. Como ejemplo, un método
que sea realmente 1til para mejorar iméagenes de rayos X no tiene que ser
necesariamente el mejor enfoque para mejorar imagenes de satélite.

No hay una teoria general del mejoramiento de una imagen. Cuando se

mejora una imagen para interpretacion visual, el observador es el juez del re-



sultado al aplicar un método en particular. La evaluaciéon visual de una ima-
gen es un proceso altamente subjetivo, haciendo la definicién de una “buena
imagen” un estandar dificil con el cual se pueden comparar el funcionamiento
de los algoritmos. Cuando el problema es procesar imagenes para la percep-
cion de una maquina, la tarea de evaluar los algoritmos es una tarea menos
complicada. Por ejemplo si tenemos una aplicacion que reconozca caracte-
res, dejando de lado problemas como los requerimientos computacionales, el
mejor método para procesar una imagen sera el que nos de los mejores re-
sultados de reconocimiento. Sin embargo, atin en situaciones en las que hay
un criterio de eficiencia, que puede ser establecido en el problema, una cierta
cantidad de prueba y error usualmente es requerida antes de seleccionar un
enfoque particular para mejorar la imagen.

El histograma es uno de los métodos més simples con el cual se puede
analizar y mejorar una imagen. En general un histograma se representa como
un grafico de barras en el que las abscisas son los distintos colores de la
imagen y las ordenadas la frecuencia relativa con la que cada color aparece
en la imagen [10]. El histograma proporciona informacion sobre la cantidad
de luz que la imagen tiene (brillo) y que tan distinguible va a ser un objeto
de los otros y del fondo(contraste). El histograma puede ser utilizado para
ajustar estos parametros, eliminar ciertas tonalidades, tonos de contraste,
entre otras cosas. En la Figura 2.1 se muestra el histograma para una imagen
en tonos de gris!.

Generar el histograma de una imagen a color es igual de simple, haciendo

una grafica para cada uno de los colores en el espacio de colores (ver Figu-

ILa Figura 2.2 es una de las imagenes mas famosas utilizadas en el procesamiento di-
gital de iméAgenes, la imagen de “Lenna” ha sido utilizada por ingenieros, investigadores y
estudiantes que trabajan en el Ambito de procesamiento digital de iméagenes. Esta imagen
fue tomada por fotégrafos profesionales de Playboy en estudios con una iluminacion espe-
cial, para presentarla como poster central de la Playboy Magazine en 1972. La imagen de
“Lenna” contiene una mezcla agradable de detalles, amplias regiones planas, sombreado
y una variedad de texturas que la hacen actualmente una de las imagenes estandar mas
usadas en la fase de prueba de algoritmos de procesamiento de imagenes.



(b) Histograma

Figura 2.1: Histograma de una imagen en gris.

ra 2.2), o bien, hacer una grafica compuesta en la cual se muestran los tres
espacios de color sobreponiendo una gréfica sobre la otra.

Los histogramas son una parte fundamental en la comprension de las
caracteristicas de una imagen. Si no se comprende el funcionamiento de un
histograma, no se puede comprender realmente gran parte de las funciones
usadas en el procesamiento digital de imégenes.

Existen técnicas de modelado de histograma, que proveen un método
sofisticado para modificar el rango dindmico y el contraste de una imagen
hasta el punto de lograr que el histograma tenga una forma deseada especifi-
cada de antemano. Las técnicas relacionadas con histogramas, utilizadas en

el presente trabajo, son:
= Expansion.
= Ecualizacion.
= Especificacion.

A continuacion se describe cada una de ellas.

10



(b) Histograma del canal R (color rojo)

(c) Histograma del canal G (color verde)

(d) Histograma del canal B (color azul)

Figura 2.2: Histogramas de una imagen a color.
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2.2.1. Expansiéon del Histograma

La expansion de un histograma, también llamada normalizaciéon o esti-
ramiento del contraste, es una técnica simple que pretende mejorar el con-
traste de una imagen“ampliando” el rango de los valores de intensidad, uti-
lizados para representar la informacion en la imagen, para llegar a un nuevo
rango deseado. Frecuentemente, los niveles de gris de una imagen en grises o
los niveles de intensidad en cada componente RGB, no ocupan todo el rango
posible (generalmente 256 niveles), sino s6lo una parte de los mismos. Esto
produce en la imagen un efecto de falta de contraste, debido a la cercania de
las distintas intensidades.

El contraste esta relacionado con el rango dindmico de los colores en la
imagen, es decir, una imagen muy contrastada tiene un amplio abanico de co-
lores (o tonos de gris) desde valores muy bajos a valores muy altos. Imagenes
con un contraste muy bajo pueden ser resultado de una mala iluminacién,
falta de rango dinamico en el sensor o inclusive una mala configuracién en la
apertura del lente durante la adquisicion de la imagen [11].

Antes de que la expansion pueda ser realizada es necesario especificar los
limites de valor de los pixeles en la imagen que va a ser normalizada. Por lo
general estos limites serén el valor maximo y el valor minimo de los pixeles
permitidos en la imagen. Si llamamos al limite inferior a y al limite superior
b, respectivamente, la forma mas sencilla de normalizacién consiste en leer la
imagen para encontrar el valor menor y mayor de todos los pixeles en ésta.
Llamemos a estos valores ¢ y d respectivamente. Después cada pixel P; es

modificado usando la siguiente funcion:

= (r-a (=) va (1)

Los valores por debajo de 0 son puestos como 0 y los valores arriba de
255 son puestos como 255. Se puede observar el resultado de aplicarle un

expansion a una imagen en la Figura 2.3.

12



a) Imagen Original e Histograma

=

b) Imagen Resultante e histograma

Figura 2.3: Aplicacion del método de expansion al histograma de la imagen
original.

El problema al realizar lo anterior es que un solo pixel, ya sea con un
valor muy alto o uno muy bajo, afectaria los valores actuales de maximo y
minimo, es decir, ¢ y d y puede llevarnos a un escalamiento no representativo.
Por lo anterior, se considera que un enfoque mas robusto es seleccionar ¢y d
en términos de percentiles, por ejemplo, se selecciona a como el percentil 5
y b como el percentil 95, esto es, el 5% de los pixeles en la imagen tendran
valores menores a a y el 5% de los pixeles tendran valores mayores a b. Esto
previene que haya pixeles que afecten demasiado el escalamiento. Esta es una
de las varias implementaciones para realizar la expansion de un histograma

en niveles de gris.

13



2.2.2. [Ecualizacién del Histograma

La ecualizacion del histograma emplea una transformacion monétona, no-
lineal, que reasigna los valores de intensidad de los pixeles en la imagen de
entrada para que la imagen de salida contenga una distribuciéon de intensi-
dades uniforme. Este tipo de técnicas son efectivas en el realce de detalles.

La ecualizacion realiza una redistribucion de las intensidades basandose
en un proceso estadistico. Debido a que la ecualizaciéon de un histograma es
un proceso de punto, no son introducidas nuevas intensidades a la imagen.
Los valores existentes seran aplicados a nuevos valores, pero el niimero actual
de intensidades en la imagen resultante seran igual o menor al ntimero original
de intensidades [8].

La meta de la ecualizacion es que todos los niveles de intensidades sean
empleados de manera uniforme, por lo que tipicamente se realiza una expan-
sion del histograma para luego aplicarle la ecualizacion.

Para realizar la ecualizacion del histograma se siguen los siguientes pasos:

Si ez €s €l maximo nivel de intensidad en la imagen (tipicamente 255)

1. Se calcula el nimero de pixeles que debe contener cada nivel de inten-

sidad, esto es, la frecuencia media f.

f=N/M
Donde N es el nimero de pixeles en la imagen y M es el niimero de
niveles de gris en la imagen.

2. Para cada nivel de intensidad i, se realiza el siguiente proceso:

a) Se calcula la frecuencia de pixeles con intensidad i, f;
b) Para j =i+ 1,... ima

i Se calcula f;
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o

(b) Imagen Resultante e Histograma

Figura 2.4: Aplicacién de la ecualizacion al histograma de la imagen original.

ii Si|f;+fj—f| <|fi— f|los pixeles con intensidad j cambian a
intensidad ¢, se hace f; = f; 4+ f;, y se prueba con el siguiente

valor de j. En caso contrario, se vueve al ciclo del paso 2.

En la Figura 2.4, se observa el resultado de la aplicacion de la ecualizacion

a nuestra imagen.
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Cuando se desea un realce automético de la imagen, la técnica de ecuali-
zacion es un buen enfoque ya que los resultados son predecibles y el método
es simple de interpretar. Pero cuando en realidad se quiere tener un control
sobre nuestros resultados, el mejor enfoque es la especificacion del histogra-

ma.

2.2.3. Especificaciéon del Histograma

La especificacion del histograma es una técnica que transforma el his-
tograma de una imagen, en base al histograma de otra imagen u otro his-
tograma deseado. Esta transformacion puede ser facilmente realizada usando
un histograma ideal distribuido uniformemente, se puede especificar un his-
tograma ideal para el tipo de imagen o el dominio de estudio. De esta manera
es posible el imponer cualquier histograma que se desee a una imagen [§].

La meta de la técnica de la especificacion es que el histograma de la imagen
original sea lo mas parecido al histograma de la imagen modelo. Este tipo de
técnica puede ser implementada siguiendo los pasos descritos a continuacion:

Si e €s €l maximo nivel de intensidad de la imagen (tipicamente 255)

1. Proveer el histograma que sera la plantilla. Puede ser un histograma
generado sintéticamente o un histograma calculado a partir de otra

imagen.
2. Se obtiene el histograma de la imagen a ser transformada.
3. Para cada nivel de intensidad ¢, se realiza el siguiente proceso:

a) Se calcula la frecuencia g; de la imagen plantilla.
b) Se calcula la frecuencia f; de la imagen a transformar.
c) Paraj=i+1,... ina

i Se calcula f;
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ii Si|fi+ f;—9i| <|fi— gi| los pixeles con intensidad j cambian
a intensidad 7, se hace f; = f;+ f;, y se prueba con el siguiente

valor de j. En caso contrario, se vueve al ciclo del paso 3c.

En la Figura 2.5 se puede ver un resultado de la aplicacion de la técnica
de especificacion a imégenes de manchas solares. Vemos en esta Figura como
el histograma original se torna lo més parecido posible al histograma plan-
tilla, este es el resultado que uno esperaria obtener al aplicar la técnica de
especificacion.

Sin embargo hay veces que al aplicarle la especificacion estandar a una
imagen, no se logra obtener el resultado que uno esperaria. Esto se puede
observar en la Figura 2.6: como podemos darnos cuenta, el histograma de la
imagen original no toma el aspecto de la imagen plantilla. Este problema se
debe a que la técnica de especificacion estandar no puede diferenciar entre
pixeles con la misma intensidad y debe modificarlos todos de la misma ma-
nera, esto es, todos los pixeles de nivel ¢ cambian al mismo valor nuevo de
intensidad. En el histograma, esto significa que los ajustes a la frecuencia no

pueden ser suaves, sino que se modifican bloques completos de pixeles.
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a) Imagen Original e Histograma (b) Imagen Plantilla e His-
tograma

¢) Imagen Resultado e Histogra-
ma

Figura 2.5: Imagenes de manchas solares.



I e L1} ol

(a) Imagen Plantilla (b) Imagen Original

(¢) Imagen Resultado

Figura 2.6: Imégenes utilizadas para la especificacion del histograma donde
la técnica no arroja el resultado esperado.
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2.3. Analisis Basado en el Color

El utilizar color en visiéon por computadora es importante ya que puede
ayudar a la extraccion de caracteristicas e identificaciéon de los objetos en la
imagen, lo cual, en ciertos casos, puede ser muy dificil en imagenes en escala
de grises. El ojo humano puede distinguir miles de colores (con diferentes
intensidades y saturaciones) y en cambio solo distingue alrededor de 20 nive-
les de gris. Por esto se piensa que el color tiene un papel importante en el
reconocimiento de objetos en una imagen.

La técnica explorada en este trabajo para la extraccion de caracteris-
ticas en imagenes es la deconvolucion de color, la cual tiene los siguientes

fundamentos teoricos:

Ley de Beer-Lambert.

Teoria del color.

Tincion.

Representacion del color.

A continuacién se describe cada uno de ellos.

2.3.1. Ley de Beer-Lambert

La ley matemética de Beer-Lambert expresa la forma en que la materia
absorbe la luz|12|. Esta ley estipula que la cantidad de luz que emerge de

una muestra es disminuida por tres fenémenos fisicos:

1. La cantidad del material absorbente en su longitud de camino (concen-

tracion)

2. La distancia que la luz debe de viajar a través del objeto.
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3. La probabilidad de que el fotéon de una longitud de onda en particular

sea absorbida por el material(absorbencia o coeficiente de extincion).

Esta relacion puede ser expresada como A = edc.
Donde

A = Absorbencia

e = Coeficiente molar de extincion, es decir que tanta luz absorbe el

material

s d — Distancia en cm

¢ = Concentracion molar, que tanto hay de este compuesto en la solu-

cién

Cuando un rayo de luz pasa a través de un medio absorbente, la cantidad
de luz absorbida en cualquier unidad de volumen es proporcional a la inten-
sidad de la luz incidente por el coeficiente de absorcién. Por consecuencia, la
intensidad de un rayo incidente cae exponencialmente cuando pasa a través
del absorbedor. Esta relacion cuando se expresa como la ley de Beer-Lambert

S}

T = 107°% (2.2)
(6]
T=104 (2.3)

Donde: T' = Transmision.
En un enfoque més simple, la transmision puede ser expresada como la
intensidad de la radiacion incidente o, que se refiere a la luz I que emerge de

la muestra. La relacion I/1o es referida como la transmision o simplemente

T.
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La transmision puede ser graficada contra la concentracion, pero la relacion
no es lineal. Sin embargo, el logaritmo negativo de la transmision si es lineal

con la concentracion. Entonces la absorcion puede ser medida como:

A = —logio(I/10) (2.4)
A = —logio(T) (2.5)

2.3.2. Teoria del Color

Los colores de los pixeles son usualmente representados por tres ntmeros,
que representan las tres componentes del color rojo, verde y azul (valores
de RGB). Matematicamente, estos colores forman un espacio tridimensional,
llamado espacio RGB.

Para explicar realmente el color tenemos que explicar la percepcion del
color, la cual comienza por el ojo humano. El ojo humano tiene en su fondo
una capa sensible a la luz la cual se llama retina. La retina esta hecha de
varias capas de células pero son sus fotoreceptores los que realmente detectan
y responden a la luz enviando una senal via el nervio 6ptico al cerebro. Estos

sensores son llamados por sus formas:

= Bastones, las cuales son sensitivos a una longitud de onda pero solo

pueden diferenciar entre luz y oscuridad.

= Conos, son menos sensitivos pero responden mas rapido. En los seres
humanos existen tres tipos diferentes de conos, respondiendo a tres
rangos de longitudes de onda estrecha. Estos nos dan nuestra visiéon a

color.

Los tres tipos de conos son sensitivos a diferentes rangos de longitud de

onda los cuales varfan entre 380 y 700 nanémetros. De las diferencias entre
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las senales percibidas por los tres tipos de conos el cerebro percibe un gran
rango de colores. Dentro de este gran rango de colores se encuentran el rojo,
verde y azul, los colores primarios. Para muchas aplicaciones digitales estos
tres colores son usados para formar otros colores. Hay dos tipos de técnicas
principales: la mezcla de colores aditiva y la mezcla de colores substractiva
de las cuales se hablara a continuacion.

Mezcla de Colores Aditiva (luz)

Los emisores de luz de color, como los monitores a color, pueden crear la
percepcion de colores mezclando los componentes rojo, verde y azul. En este
método la ausencia de color es el color negro, mientras més colores vamos
mezclando més nos vamos acercando al blanco. Una cantidad igual de dos
luces con colores primarios se suman para formar un color secundario, por
ejemplo rojo y verde dan amarillo, verde y azul hacen cyan, y azul y rojo
forman magenta. La suma de cantidades iguales de los tres colores primarios
forman grises, o blancos si los colores primarios estan plenamente saturados.

Mezcla de colores substractivas (pigmentacion)

La pigmentacion en las pinturas o tintas no emiten luz sino més bien la
absorben o reflejan la luz que brilla en ellas. Entre mas pigmentos mezclamos
mas colores seran absorbidos, asi finalmente acaberemos obteniendo el color
negro. Es por eso que se llama mezcla de colores substractiva. Los colores
substractivos primarios son cyan, magenta y amarillo. Mezclando una igual
cantidad de cualquier de dos de los tres colores primarios nos da un color
secundario, por ejemplo mezclar amarillo y magenta produce rojo, mezclar
amarillo y cyan produce verde y mezclando magenta y cyan produce azul.
Los colores primarios substractivos son usados ampliamente en la industria
de la impresion para producir una variedad de colores. En la practica, al
mezclar una saturacion completa de pigmentos de cyan, magenta y amarillo
no resulta en el color negro, sino en un café muy parecido al lodo. Es por
eso que el negro se utiliza frecuentemente como un cuarto pigmento. Este

espacio de colores se llama CMYK.

23



2.3.3. Tincién

La meta de las diferentes tinciones es la de proveer indicadores de la
distribucion de la sustancia o estructuras especificas a las cuales ese tinte
se fija. La cantidad de tinte fijada determinara la densidad 6ptica en una
longitud de onda especifica del tinte de acuerdo a la ley de Beer-Lambert, con
su densidad 6ptica proporcional a la concentraciéon de tinte. Aunque los tintes
usados para tenir las diferentes estructuras o proteinas son visualizados de
colores diferentes, tienen casi siempre un espectro de absorcién complejo que
se traslapa. Para examinar las caracteristicas fotométricas y morfométricas
de una o més estructuras, las contribuciones relativas de cada tinte al espectro
de absorcion o los colores percibidos, tienen que ser separados. En regiones
con colocalizacion de los tintes, la cuantificacion de cada tinte no puede ser
determinada en una longitud de onda bien definida, porque la densidad 6ptica
en cualquier longitud de onda se podra definir por la absorcién total de los
miltiples tintes.

Para resolver el problema de la separacion de las contribuciones de multi-

ples manchas, se han explorado 3 técnicas:

» El uso de componentes individuales (tintes) con bandas de absorcion
las cuales no se traslapen. Aunque varios éxitos se han reportado uti-
lizando este tipo de técnica, desafortunadamente, la citometria y la

histoquimica atn ofrecen un namero limitado de tinciones [13][14].

= Se han utilizado filtros de banda corta para seleccionar la longitud de
absorcion en una longitud de onda de un tinte especifico. Aunque se
han hecho mejoras significativas en la separaciéon de colores usando esta
técnica, atn sufre de pequenos traslapes en el espectro de absorcion de
diferentes tintes. Filtros de igualacion son necesitados para cada tinte
usado, eso puede tener una gran inversion. Atn con filtros de igualacion
especifica, es muy dificil disenar un sistema para que cada mancha

aparezca separada en un solo canal de color. Los filtros de banda corta
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cambian la representacion del color y reducen la saturacion del color

en donde son desplegados [15].

El uso de las técnicas de transformada de color basado en la infor-
macion de banda ancha de los canales de cAmaras analdgicas y digi-
tales. Se ha mostrado un éxito considerable usando técnicas de trans-
formadas de color, usando la transformaciéon de tonalidad-saturacion-
intensidad (Hue-Saturation-Intensity) o transformaciones similares co-
mo tonalidad-valor-cromaticidad o transformaciones de tinte especifico.
Una desventaja de las transformaciones de color es que aunque hacen
una segmentacion basada en el color, no resultan en la separacion de
la contribucion de dos o més tintes al color resultante. Las areas que
son tenidas con dos o mas colores son designadas a uno de los colo-
res, dependiendo en las contribuciones relativas de las manchas y los
ajustes del umbral. Esto puede resultar en una considerable pérdida
de informacién cuando una de las técnicas de transformaciéon son uti-
lizadas [15].

Se utiliza el método de deconvolucién de colores, ya que este usa la
informaciéon de banda ancha RGB de los tres canales de las camaras
analogicas y digitales. Esto evita que si hay areas tenidas de varios
colores exista una pérdida de informacion, lo cuél se da con las técnicas

mencionas anteriormente.

La técnica de deconvolucion puede ser utilizada para la separacion de

dos o tres colores, viendo que estos colores son lo suficientemente distintos

en sus caracteristicas de absorcion rojo, verde y azul. Como la sensibilidad

RGB de la camara es igualada a la sensibilidad RGB del sistema visual del

ojo humano, virtualmente cada grupo de tres colores que pueden ser vistos

diferentes por el ojo pueden ser separados por el método de la deconvolucion

de colores. El método de la deconvolucion esta basada en la transformacion

ortonormal de la imagen RGB, dependiendo en la informaciéon de los tres
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colores determinada por el usuario. Este método provee la posibilidad de
determinar la densidad de los objetos tenidos, atin en areas donde multiples
manchas estédn colocalizadas, haciendo posible no solamente determinar el
area de la superficie y la absorciéon promedio en areas con un color especifico
sino también determinar densidades y radios de densidades de manchas en
ciertas areas.

La deconvolucién de colores representa un mapeo de la informacion en una
imagen, pasando del espacio RGB al espacio definido por las tres tinciones.
El resultado puede interpretarse como una imagen con tres canales, sélo que

ahora estos canales no son R, G y B sino un canal para cada tincion.

2.3.4. Representaciéon del Color

Asumimos que tenemos un sistema de video para la microscopia con una
camara RGB y suponemos que cada uno de los canales de RGB son lineales
con un brillo o transmision 7' = I/, siendo Iy la luz incidente e I la luz
transmitida. Esta afirmacion es correcta para cdmaras CCD con una gamma
1.0.

Cada mancha pura tendra la caracteristica especifica de un factor de ab-
sorbencia, ¢, por la luz en cada uno de los tres canales RGB. Las intensidades
detectadas de luz, las cuales son transmitidas a través de un espécimen y la
cantidad de tinte (A) con el factor de absorcion, ¢, son descritas por la ley
de Beer-Lambert,

L= 14 (26)

donde Iy, es la intensidad de luz que entra al especimen, /. la intensidad
de luz detectada después de pasar a través del espécimen y el subindice ¢
indicando el canal de detecciéon. Esto significa que la transmision de luz, y
los niveles de gris de cada canal, dependen de la concentracion de la mancha

en una manera no lineal.
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En el modelo RGB, las intensidades I, I e Ig son obtenidos por la
camara para cada pixel. Tomando en cuenta que la intensidad relativa en cada
uno de los canales depende de la concentracion de la mancha de una manera
no lineal, los valores de intensidad de la imagen no pueden ser utilizadas para
la separacion y la medida de la manchas. Sin embargo, la densidad 6ptica
(OD), la cual es la absorbencia de un elemento 6ptico para una longitud
de onda A por unidad de distancia, para cada uno de los canales puede ser

definida como

OD. = —logio(1./1p,) = Axc. (2.7)

La densidad optica para cada canal es lineal con la concentracion del
material absorbente y este puede ser usado para la separacién de las con-
tribuciones de las miltiples manchas en un espécimen.

Cada mancha pura esta caracterizada por tener una densidad 6ptica es-
pecifica para la luz en cada uno de los tres canales RGB, los cuales pueden
ser representados por un vector de densidad o6ptica de 3 x 1 describiendo la
mancha en la densidad 6ptica convertida en el espacio de color RGB. Como
ejemplo, se tomaron las medidas a una muestra manchada con solamente
hematoxilina, y los valores de densidad 6ptica fueron (0.18, 0.20 y 0.08)[15].

En el caso de los tres canales, el sistema de colores puede ser descrito en
la forma de una matriz 3x3 con cada renglon representando una mancha es-
pecifica y cada columna representando la densidad 6ptica como es detectada
por los canales rojo, verde y azul para cada mancha. Siendo p valores de la

densidad optica.

P11 P12 P13
Y= D21 D22 D23
P31 P32 P33

Los valores especificos de cada mancha para cada densidad o6ptica en

cada uno de los tres canales puede ser facilmente determinada midiendo la
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absorcion relativa para el rojo, verde y azul en las muestras tenidas con una
sola mancha.
En la siguiente matriz se puede observar la matriz de densidad optica

para la combinacion de hematoxilina, eosina y diaminobencidina(DAB).

0.18 0.20 0.08
0.01 0.13 0.01
0.10 0.21 0.29

2.3.5. Deconvolucion de Color

Para realizar la separacion de los tintes, tenemos que hacer una transfor-
maciéon ortonormal de la informacion RGB a fin de obtener la informacion
independiente acerca de la contribucién de cada mancha. Después de esto la
transformacion debe ser normalizada para obtener el balanceo correcto de
los factores de absorcion para cada una de las manchas separadas.

Para la normalizacion, dividimos cada vector de densidad 6ptica por su

longitud total

P11 = pll/\/p%I + p%Q + p%3 (2-8)
P21 = pa1/ \/ P31+ D3 + s (2.9)
P31 = p31/\/p§1 + p§2 + p%zz (2.10)

y entonces, el resultado es una matriz de densidad 6ptica normalizada, M :
P11 P2 P13

M =1 pn P2 pos (2.11)
P31 D32 D33
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La matriz normalizada de densidad optica, M, para la combinaciéon de

hematoxilina, eosina y DAB es:

Cuadro 2.1: Matriz Muestra
0.65 0.70 0.29

0.07 099 0.11
0.27 0.57 0.78

Si C' es el vector 3 x 1 para la cantidad de las tres manchas en un pixel
en particular, entonces los niveles del vector de densidad 6ptica detectados
en ese pixel es y = CM.

De lo anterior es claro que C' = [y]M~!. Esto significa que la multipli-
cacion del vector de densidad de la imagen con la matriz inversa del vector
de densidad, la cual definiremos como la matriz de deconvolucién de color D,

resulta en la representacion ortogonal de la manchas que forman la imagen:
C = [y|D (2.12)

La matriz D, que corresponde a M ~! para la hematoxilina, eosina y DAB

es:

Cuadro 2.2: Matriz D
1.88 -0.07 -0.60

-1.02 1.13 -0.48
-0.55 -0.13 1.57

En esta matriz los elementos de la diagonal son mas grandes que la unidad,
mientras que los elementos fuera de la diagonal son negativos.

La ecuacion anterior implica que los niveles correctos de densidad 6ptica
para cada mancha son formados de la siguiente manera: se substrae una
porcion de verde y de azul del rojo, el cual esta realzado, esto para obtener el
vector de densidad 6ptica de la hematoxilina. Si substraemos una porciéon de

rojo y de azul del verde se obtiene el vector de densidad 6ptica de la eosina.
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Por dltimo si substraemos, una porciéon de rojo y de verde del azul se
obtiene el vector de densidad optica del DAB.
En el caso de que las manchas usadas fueran un puro rojo, verde y azul,

la matriz anterior serfa una matriz de unidad como la siguiente:

1
D=0
0

O = O

0
0
1

La deconvolucion de colores nos ayuda a identificar a objetos en una
imagen por el color que se encuentra tenido, para realizar la deconvolucion

se siguen los siguientes pasos:

= Calcular los vectores de OD, de los colores que se quieren separar en la

imagen.

» Formar una matriz con los vectores de OD calculados utilizando las

expresiones presentadas al principio de esta seccion.

= Se normaliza cada vector de OD, esto por su longitud total utilizando

la expresion presentada en la expresion 2.9.

» Con los vectores de OD normalizados se forma una nueva matriz uti-

lizando la expresion con la distribucion presentada en la expresion 2.11.

= Se calcula la inversa de la matriz que se obtuvo, a esta le llamaremos

D, esta es la matriz de deconvolucion.

= Se calcula la absorbencia de cada uno de los pixeles en la imagen y
en cada uno de los canales. El resultado se guarda en un arreglo bidi-
mensional, un arreglo lineal (columna) por cada uno de los canales que

contiene la imagen.

= Se recorre un ciclo de la siguiente forma, siendo 7 = 0 hasta la altura de

la imagen y j = 0 hasta el ancho de la imagen, se multiplica el elemento
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actual en cada uno de los arreglos por cada uno de los renglones de la

matriz D.

El resultado obtenido seran 3 imagenes, cada una representando las tin-

ciones que se obtuvieron después de realizar la deconvolucién.

2.4. Segmentacion

A fin de analizar los elementos que nos interesan en la escena representada
por una imagen, hay que eliminar todo aquello que no sea relevante para el
estudio. La segmentacion es una técnica que separa los objetos en fondo y
primer plano, dejando asi los objetos que nos interesan [16].

La segmentacion es una parte importante de practicamente cualquier sis-
tema automatizado de reconocimiento. En la préctica se refiere a la clasi-
ficacion de cada pixel de la imagen a una de las partes de la imagen. Si,
por ejemplo, nuestra meta es reconocer letras de color negro sobre un fon-
do gris, los pixeles pueden ser clasificados como pertenecientes al fondo o
pertenecientes a las letras, la imagen esta compuesta entonces por solo dos
regiones distintas las cuales son dos rangos de valores de gris, texto negro en
fondo claro.

Para imagenes que tienen diferentes tonos de gris hay técnicas de seg-
mentacion muy populares entre las cuales estan: técnicas de umbralizacion,
métodos de reconocimiento de bordes y técnicas basadas en regiones.

La técnica de umbralizacion es la que se escogié para este trabajo uti-
lizando la medida de entropia maxima como criterio de optimizaciéon, esta

técnica serd explicada a continuacion.

2.4.1. Umbralizaciéon

La umbralizacion es el método méas simple y utilizado en la segmentacion

de imagenes, sirve para definir si un pixel pertenece a un area. Los pixeles
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individuales en una imagen de grises son marcados como figura si su valor es
mayor al valor del umbral (asumiendo que el objeto tiene més intensidad que
el fondo) y como fondo si su valor es menor al valor del umbral. Tipicamente,
un pixel que pertenece a la figura se le da el valor de 1 mientras que a un
pixel que pertenece al fondo se le da el valor de 0 [11].

Podemos tener mas de un valor de umbral, esto significa que podemos se-
parar la imagen en una o mas regiones dependiendo de los valores de seleccion
para la umbralizacion.

El parametro mas importante en el método del umbral es la seleccion del
valor de umbral. Hay una gran variedad de métodos para seleccionar el valor
de umbral. La manera mas fécil serfa escoger un valor de media o mediana,
asumiendo que los objetos figura tienen mas intensidad que los de fondo y
que otra de sus cualidades es que deben poseer més intensidad que los valores
promedio. En una imagen sin ruido con un fondo uniforme y que los valores
de la intensidad de las figuras sean mayores, el valor decidido por la media o
la mediana trabajara perfectamente, sin embargo, en la practica esto es un
caso muy extraordinario.

Un enfoque mas sofisticado es crear el histograma de las intensidades de
los pixeles y usar el valle del histograma como el punto para hacer el umbral.
Este enfoque del histograma asume que hay un valor promedio para el fondo
y los pixeles figura, pero que los valores actuales de los pixeles tienen una
variacion alrededor de estos valores promedios. Sin embargo, en términos
computacionales, el realizar la segmentacion es un proceso costoso, y hay

muchos histogramas que no tienen “valles” definidos claramente [8].

2.4.2. Entropia

El concepto de entropia en teoria de la informaciéon describe cuanta infor-
maciéon hay en una senal o evento. Esto concepto fue introducido por Shan-

non en 1948, en su articulo “A Mathematical Theory of Communication”. En
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este articulo Shannon define la entropia como el contenido promedio de la
informacion asociada con un resultado aleatorio [17].

El término de entropia en teoria de la informacion, tiene que ver con
la incertidumbre de que suceda un evento, experimento o cualquier senal
aleatoria. De esta manera, podremos hablar de la cantidad de informacion
que lleva una senal.

Shannon [17] ofrece una definicion de entropia que satisface las siguientes

afirmaciones:

» La medida de informacién debe ser proporcional. Es decir, un cam-
bio pequenio en una de las probabilidades de apariciéon de uno de los

elementos de la senal debe cambiar poco la entropia.
= Si se sabe el resultado con certeza, entonces la entropia debera ser 0.

= Si todos los elementos de la senal son equiprobables a la hora de apare-

cer, entonces, la entropia serd maxima.

La medida de la entropia puede aplicarse a informacion de cualquier natu-
raleza y nos permite codificarla adecuadamente, indicindonos los elementos
de codigo necesarios para transmitirla, eliminando toda redundancia. (Para
indicar el resultado de una carrera de caballos basta con transmitir el codigo
asociado al caballo ganador, no hace falta explicar qué es una carrera de
caballos).

La entropia nos indica el limite teérico para la compresion de datos. Su

calculo se realiza mediante la siguiente formula:

- 1
H= ZkaOQQP—k (2.13)
k=1

donde H es la entropia, las p, son las probabilidades de que aparezcan los
diferentes codigos y m el nimero total de codigos. Si nos referimos a un
sistema, las p se refieren a las probabilidades de que se encuentre en un

determinado estado y m el namero total de posibles estados.
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Se utiliza habitualmente el logaritmo en base 2 y entonces la entropia se
mide en bits.

Por ejemplo: El lanzamiento de una moneda al aire para ver si sale cara
o cruz (dos estados con probabilidad 0.5) tiene una entropia:

H = 0.5 * logagz + 0.5%l0gags = (0.5+0.5)logs2 = 1bit

2.4.3. Umbralizaciéon por Entropia Maxima

Esta técnica explota la entropia de la distribucion de los niveles de gris
en la imagen. La maximizacion de la entropia en una imagen umbralizada es
interpretada con un indicativo de la transferencia méxima de informacion.
En este enfoque se considera el fondo y la figura de la imagen como dos
tipos de senales distintas, es por esto que se apoyan en maximizar el total
de entropia en las regiones de fondo y figura para busca el valor del umbral
adecuado [18].

Se busca maximizar las clases de entropia, las cuales pueden ser inter-
pretadas como medidas de compactibilidad de clase y separabilidad. Hay
variaciones para calcular la entropia maxima, pero lo més comun es usar la

formulas

< 1
S=- Zpklogg— (2.14)
—1 Dk

esto es algo realmente simple usando los datos del histograma. Se usa el
logaritmo en base dos para realizar este calculo y p sera la probabilidad del

valor de un pixel en la imagen en escala

2.5. Representaciéon y Reconocimiento de Patrones

Después que una imagen ha sido segmentada por métodos como los que

se discutieron en la seccidon anterior, el resultado de los pixeles segmenta-
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dos usualmente es representado y descrito en una forma conveniente para
procesarlo después en la computadora.

El representar una region se puede hacer de dos maneras distintas:

1. Podemos representar la region en términos de sus caracteristicas exte-

riores (sus bordes).

2. Se puede representar la region en términos de sus caracteristicas inte-

riores (los pixeles dentro de la region).

Sin embargo, el escoger un esquema de representaciéon es solo un paso
para hacer los datos ttiles a una computadora; el siguiente paso es describir
la regiéon basandonos en la representacion escogida. Por ejemplo, una region
puede ser representada por su borde y su borde descrito por caracteristicas
tales como su longitud [8].

Una representacion externa es utilizada cuando el interés principal esta
en las carateristicas de la forma. Una representacion interna es seleccionada
cuando el enfoque principal esta basado en sus propiedades regionales, tales
como el color y su textura. Hay veces que seré necesario utilizar los dos tipos
de representacion. En cualquier caso, las caracteristicas seleccionadas tienen
que ser lo menos vulnerables posibles a variaciones en el tamano, translacion
y rotacion.

Para reconocer entre los diferentes objetos que se obtuvieron después de
la segmentacion se utilizaron dos técnicas que cumplen con lo anterior, la

conectividad y los momentos.

2.6. Conectividad

La conectividad entre pixeles describe una relacion entre dos o mas pixe-
les. Para que dos pixeles estén conectados deben de llenar ciertas condiciones
dependiendo de la intensidad del pixel y si es adyacente. Primero, para con-

siderar que dos pixeles estan conectados, sus valores deben ser del mismo

35



grupo de valores i¢. Para una imagen en grises, ¢« puede ser cualquier rango
de niveles de grises, por ejemplo ¢ = 22,23, ...,40, para una imagen binaria
1=0,1.

Para formular el criterio de adyacencia para la conectividad, primero in-
troduciremos el término de vecindario. Se definen diferentes tipos de vecin-
darios dependiendo del niimero de vecinos a considerar y de la medida de
distancia a utilizar. De esta manera, la vecindad-4 de un pixel p con coorde-

nadas (z,y) estara dada por:

Na(p) = {(z+1,9),(z = Ly), (z,y + 1), (x,y — 1)} (2.15)

la vecindad 8 de un pixel p = (x,y) esta dada por

Ns(p) = M) J{z + Ly + 1),z + Ly —1),(z = Ly +1),(z — Ly — 1)}
(2.16)

Los pixeles estan conectados si sus bordes tocan uno con otro. Esto quiere
decir que un par de pixeles adjuntos son parte del mismo objeto solamente
si los dos estan conectados en una direccién horizontal o vertical si hablamos
de una conectividad de 4 pixeles.

En el caso de una conectividad de 8 pixeles decimos que los pixeles estan
conectados si sus bordes o sus esquinas tocan uno con otro. Esto significa
que dos pixeles adaycentes son parte del mismo objeto, independientemente
si estan conectados en una direcciéon horizontal, vertical o en diagonal.

Podemos ver un representacion grafica de la conectividad en 4 y en 8 en
la Figura 2.7.

El proceso que se sigue para realizar el etiquetado de componentes conec-
tados, funciona haciendo el barrido de la imagen, pixel por pixel para poder
identificar regiones de pixel conectadas, por ejemplo, regiones de pixeles ad-
yacentes que comparten los mismos valores de intensidad. El etiquetado de
componentes conectados funciona en imagenes binarias o en imagenes en

escala de grises y diferentes formas de conectividad son posibles.
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A\ Y

(a) 4 Vecinos (b) 8 Vecinos

Figura 2.7: (a) Conectividad en 4 y (B) Conectividad en 8

Para las siguientes imagenes, se asumié que son binarias y con una conec-
tividad de 8 vecinos. El operador del etiquetado de componentes conectados
barre la imagen moviendo sobre un rengléon hasta que llega a un punto p
(donde p denota al pixel a ser etiquetado en cualquier punto del proceso de
barrido) para el cual la intensidad ¢ = 1. Cuando esto es cierto se exami-
na sus ocho vecinos, si tomamos como referencia que el pixel se encuentra
en una coordenada (x,y) entonces el algoritmo revisa en el siguiente orden:
(z=1y+1), (z,y+1),(z+1,y+1), (- 1,y), (z+1y),(z-1y—1), (z,y -
1),(x+1,y—1).

Basédndonos en esta informacion el etiquetado de p ocurre de la siguiente
manera:

Siendoxz = 0,..., n
= Si todos los vecinos fueron 0, se asigna una etiqueta x a p, si no

= Si solamente un vecino tiene el valor ¢ = 1, se asigna su etiqueta a p,

sl no

= Si mas de un vecino tiene ¢ = 1, se asigna una de las etiquetas z a p y

se hace una nota de las equivalencias.
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(a) Imagen Original (b) Imagen Umbral

(¢) Imagen Etiquetada

Figura 2.8: Imagenes etiquetadas.

Después de completar el barrido, los pares de etiquetas equivalentes son
clasificadas en una clase de equivalencia y una etiqueta tnica es asignada
a cada clase. Como un paso final, se hace un segundo barrido a la imagen,
durante el cual cada etiqueta es remplazada por la etiqueta correspondiente
a cada clase. Para el despliegue, las etiquetas pueden ponerse de colores para
que se distinga un objeto a otro. Un ejemplo de una imagen etiquetada es la

Figura 2.8.

2.7. Extraccién de caracteristicas de las figuras

El problema de analisis de figuras es desde hace tiempo un centro de
atencion en el campo de vision por computadora. Como resultado de esto,
el campo de estudio ha sido desarrollado en las tiltimas décadas dando como
uno de sus resultados la técnica de momentos presentada en el trabajo de

Dudani [19], la cual ha sido utiliza desde 1960 para resolver problemas de
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vision por computadora, especialmente en las aplicaciones de reconocimiento
de patrones.

Uno de los mayores problemas en el diseno de una aplicacion de re-
conocimiento de patrones en imégenes es la seleccion de atributos numéricos
o caracteristicas que van a ser extraidas de los objetos de interés para su
clasificacion. Y aunque hay mucha teoria general para guiarnos en la selec-
cion de las caracteristicas para cualquier objeto, es posible senalar algunos

atributos que deben ser extraidos de los objetos.

1. Las caracteristicas obtenidas deben de darnos informacién relevante

sobre el objeto.

2. Las caracteristicas obtenidas no deben de variar con la translacién ni

con la rotacion del objeto.

3. Las caracteristicas deben de ser invariantes o independientes de una

manera conocida a la distancia del objeto a la cAmara.

Consideremos una silueta sélida o sus bordes, los cuales son representados
por una matriz de ceros y unos en un plano de imagen de dos dimensiones

discretizado. Para tal imagen, los momentos centrales son dados por:

fa = D (00 =P (s = 7" (2.17)

donde U y 7 son los valores promedio de las coordenas de la imagen v y v,
respectivamente y la sumatoria se hace sobre todos los puntos de la imagen.
Hu derivé un conjunto de momentos los cuales cumplen con las caracteristicas

descritas anteriormente.

2.8. Trabajos Relacionados

Para realizar este trabajo se realiz6 una investigacion de algoritmos y una

revision de trabajos relacionados con el procesamiento digital de imégenes a
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continuacién se mencionan algunos:

Forero et. al|20] reporta estudios sobre la identificacion de los bacilos
en muestras “fluorochrome auramine O”. En este articulo se explica como
reconocer los bacilos por medio de técnicas tales como la deteccion de bordes
por medio del algoritmo de Canny en base al color en el espacio de colores
RGB. Para el procedimiento de identificacion se utilizan redes neuronales.

Joakim Lindblad [21] reporta trabajos sobre la aplicacion de algoritmos
computacionales para citometria en imagenes digitales. Este trabajo aplica
la segmentacion a imégenes, ya anteriormente etiquetadas, de células flu-
orescentes. Se utilizan técnicas de correccion de iluminacién por medio de
b-splines y segmentacién por medio de logica difusa.

Charles E.H. Berger en su trabajo [22| separa caracteristicas de una foto
de un fondo o una figura que interfiere, esto mediante la separacién de colores
en imagenes forenses. Se utiliza en la examinaciéon de documentos y de huellas
donde existan pequenias diferencias (algunas veces invisibles al 0ojo humano)
de color, estas diferencias son suficientes para que este método funcione.

Sahoo en su trabajo [18], hace una comparacion de los diferentes algo-
ritmos que existen para realizar la técnica de umbralizacion en imagenes en
escala de grises. Este estudio nos sirvié para darnos una idea del alcance de
las técnicas.

Dudani en su trabajo sobre la identificacion de naves aeronautica [19],
explica la extraccion de caracteristicas de objetos, por medio de la técnica

de momentos.
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Capitulo 3

Procedimiento

3.1. Caso de Estudio:Reconocimiento de BAAR

La tuberculosis pulmonar (TB) es una enfermedad contagiosa que se
propaga por el aire. Si no recibe tratamiento, una persona infectada puede a
su vez infectar entre 10 y 15 personas al ano [23]. La tuberculosis es de las
enfermedades infecciosas més importantes en estos tiempos, se calcula que
en el mundo estan infectados por la bacteria causante de la tuberculosis, el
Muycobaterium tuberculosis, unos 1,700 millones de habitantes.

La técnica fundamental en la investigacion bacterioldgica de la tuberculo-
sis, asi como en la deteccion de casos y control de tratamiento es la llamada
baciloscopfia.

La técnica de tincién utilizada para producir las muestras que se em-
plearon fue la Ziehl-Neelsen tradicional. La caracteristica principal de los
bacilos es su dcido-alcohol resistencia, esto es, son dificiles de tenir con fuc-
sina, pero una vez tenidos resisten a la decoloracién con acido-alcohol.

La observacion debe establecer en primer término si se encuentran Bacilos
Acido Alcohol Resistentes (BAAR) en el extendido y si los hay, el nimero

aproximado de ellos por campo microscopico.
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Cada campo microscopico debe observarse en superficie y profundidad.
Los bacilos aparecen como bastoncillos delgados de color rojo y con granulos
en su interior, aislados, en pares o agrupados sobre un fondo azul claro de la
tincion de contraste. El conteo debe seguir una pauta uniforme de observacion
leyendo de izquierda a derecha del extendido un minimo de 100 campos ttiles
distribuidos en el total del extendido [5].

El criterio a seguir en la baciloscopia es: el niimero de campos varia segin

la cantidad de bacilos encontrados:

1. Si no se encuentran bacilos debe examinarse por lo menos 100 campos

utiles.

2. Si se encuentran de 1 a 10 bacilos por campo es suficiente observar 50

campos.

3. Si se encuentran mas de 10 bacilos por campo es suficiente observar 20

campos.

Terminada la observacion de la baciloscopia es requisito que se limpie con
algodon el objetivo de inmersion para evitar que se transporten fragmentos
de una baciloscopia a otra.

En el Laboratorio de Salud Publica del Estado de Sonora (LSPES) se
cuenta con un archivo donde guardan todos los extendidos analizados en
el estado. El personal de la instituciéon nos permitié utilizar imégenes de
tales muestras para este trabajo tomadas bajo su supervision. Se designd
a una persona para que apoyara en la toma de las imagenes, eligiendo los
extendidos, colocandolos al microscopio y realizando el enfoque apropiado
para que las imagenes pudieran tomarse.

En el LSPES cuentan con una camara Syscom modelo MLC4131N em-
potrada a un microscopio de luz; las imagenes capturadas se almacenaron
en una computadora de escritorio con una tarjeta para captura de video en

formato BMP con un tamano estandar (640 x 480 pixeles), en espacio de
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color RGB. Se tomaron 20 imagenes de campos microscopicos cuidando que
tuvieran caracteristicas distintas (sin bacilos, con pocos bacilos aislados, con
racimos de bacilos, entre otros) para realizar las pruebas.

Para la identificaciéon de los bacilos se siguié un método que consiste
en resaltar las caracteristicas deseadas por medio de la especificacion del
histograma, después se aislan solamente las partes tenidas con fucsina en la
imagen, esto se hace por medio de la deconvoluciéon de colores, la cual nos
regresa 3 imégenes de 8 bits. Terminado el proceso de la deconvolucion, se
separa la imagen en fondo y figura por medio de la umbralizaciéon, la cual
regresa una imagen binaria y con esta imagen se puede realizar la técnica
de etiquetacion de las particulas y por tltimo la técnica de los momentos, la

cual da caracteristicas de las particulas encontradas.

3.2. Diagrama

Se presenta un diagrama (ver Figura 3.1) de cuales son los pasos que
realiza el sistema para llevar a cabo la identificaciéon de los bacilos en las

imégenes. Después se explicaran a fondo cada uno de los pasos.

3.3. Especificacion Local del Histograma

La idea central de esta técnica es que el grado en que un pixel posee la
propiedad de intensidad ¢ no depende sé6lo del valor de intensidad que exhibe,
sino también de la distribucion de intensidades en su vecindad. Esta técnica
emplea medidas difusas que logran la modificaciéon de intensidades de los
pixeles. Para la modificacion de las intensidades mediante medidas difusas,
se hace uso de la informacion local para conocer cual serfa la intensidad que
le corresponde a cada pixel y obtener asi, una distribucién de intensidades

que se ajuste a un histograma deseado.
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Imagen
Original

Especificacion Imagen
P después de la
local del . \ .
. especificacion
histograma
local

Deconvolucion
de colores

Segmentacion
por medio de Etiquetacion
entropia - de Objetos

maxima

Momentos

Imagen después
del procedimient

Figura 3.1: Diagrama de como funciona el sistema de reconocimiento.
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Para la técnica de especificacion local del histograma se requiere lo si-

guiente:
1. El histograma de otra imagen o el histograma deseado a especificar.
2. Obtencién de la informacion local de los pixeles.

3. Obtener el valor de pertenencia a una intensidad mediante una funcion

difusa.

4. Aplicar la distribuciéon de intensidades de acuerdo al histograma desea-
do.

El objetivo de la técnica de especificacion local del histograma, es obtener
una distribucién de las intensidades en un histograma, igual a la distribucion
de un histograma especificado. Dicha transformacion se llevaréd a cabo por
medio de una funcién de pertenencia difusa de los pixeles de la imagen a los
conjuntos difusos que representan cada nivel de intensidad [24].

Sabemos que cada pixel cuenta con su propia intensidad y coordenadas
dentro de la imagen. Con las coordenadas de este pixel podemos obtener
informacion sobre el conjunto de los pixeles que lo rodean. La informacion de
este vecindario se utilizara dentro de una funcién de pertenencia para conocer
las pertenencias de un pixel a los niveles de intensidad del rango completo de
la imagen. Cada intensidad representard un conjunto difuso, es por ello que
se empleard una funciéon de pertenencia para evaluar la pertenencia de cada
pixel a cada conjunto difuso representado.

La obtencion de la informacion local se hara de la siguiente manera:

» Establecer una vecindad de pixeles m x n (en este trabajo se ha emplea-

do una vecindad de 3 x 3 para optimizar el tiempo de procesamiento).
= Obtener el vecindario de un pixel de la imagen a procesar.

= De cada pixel vecino se obtendré su intensidad.
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s La informacién local serd la media de las intensidades del vecindario.

= Obtener la informacién local para cada uno de los pixeles

La informacion local obtenida de cada pixel se ingresara a una funciéon
de pertenencia, la cual nos daré un conjunto de valores los que se ordenaran
de manera ascendente. Este conjunto nos servira para la creaciéon del nuevo

histograma de la imagen que queremos obtener. (Ver Figura 3.2)
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a) Imagen Plantilla e histograma (b) Imagen Original e histograma

I 15 ] e[ 1!

(¢) Imagen Especificacion e his- (d) Imagen Especificacion Local e
tograma Histograma

Figura 3.2: Comparaciéon entre las imagenes de resultado por medio de la
especificacion y la especificacion local del histograma.
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El procedimiento para realizar la especificacion es el siguiente:

Obtener el histograma de la imagen original y el histograma deseado a

especificar.
» Conocer las dimensiones de la imagen original (M x N).

= Obtener la diferencia absoluta de frecuencias entre el histograma de-
seado y el histograma original; a este le llamaremos el histogama de

impulso o error.

= Se obtienen las frecuencias del histograma deseado, multiplicando cada
nivel de intensidad del histograma deseado multiplicando por el tamano

de la imagen original y diviéndolo por el tamano de la imagen deseada.

= Para cada pixel de la imagen, se obtiene la informacion local con la

media de intensidad y se calcula su valor de pertenencia.

Observando la Figura 3.2 vemos el resultado de la técnica de especificacion
local, se puede observar como la imagen a) tiene una iluminacion adecuada,
en cambio la imagen b) tiene una iluminacion pobre. Después de aplicarle la
técnica de especificacion nos queda el resultado en la imagen c), aunque este
es un buen resultado, el resultado obtenido en la imagen d) por medio de
la técnica de especificacion local es mejor. Es posible que a simple vista no
se puede observar todas las mejoras, pero si se comparan los histogramas de
estas dos imégenes podemos observar como el histograma de la imagen d) es
més parecido al de la imagen a) que es el resultado que se esperaba con esta
técnica.

Esta técnica no solo funciona especificando una imagen a otra, también

se pueden especificar histogramas sintéticos, como pueden ser distribuciones
de probabilidad [24].
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3.4. Deconvoluciéon de Colores

La técnica de deconvolucién separa una imagen en tres imégenes dife-
rentes, cada una de estas contiene los objetos cuyo color se acerca mas al
vector de densidad 6ptica que se le especifico en cada uno de los renglones
de la matriz de deconvolucion. Los vectores de densidad 6ptica originales se
obtuvieron con un programa en java llamado ImageJ, seleccionando regiones
de interés en la imagen, el programa nos regresara los valores de la region
seleccionada.

En nuestro caso queremos separar los objetos tenidos con fucsina y azul
de metileno, después de haber calculado la absorbencia por medio del méto-
do presentado en el capitulo 2, se obtuvo una matriz de deconvolucion. El
proceso después se torna mas artesanal, ya que después de haber realizado
la especificacion local del histograma, los colores de la imagen varian y se
requiere ajustar los vectores de la matriz para que den los resultados espera-
dos.

Al obtenerse los colores de las tinciones en el espacio RGB tal vez sea
que estos no sean los 6ptimos. Se realizd en nuestro caso un ajuste manual
en el cual a simple vista, se trata de obtener el color 6ptimo el cual nos de la
separacion adecuada de los objetos en la imagen en base a los tintes que se
utilizaron, esto comparando el color resultante con el color obtenido teniendo

como apoyo una tabla de colores RGB.

Cuadro 3.1: Matriz de deconvolucién
Rojo Verde Azul

Fucsina 0.43422437 0.015983505 0.90066296
Azul Metileno 0.643378 0.76235545 0.06984919
Basura 0.108292565  0.8424867 0.5277205

Cada columna de la matriz representa un canal en el espacio RGB, la
primera columna es el rojo, la segunda es el verde y la tercera el azul. Cada

renglon de la matriz representa un tinte en la imagen de entrada al método
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de deconvolucién, el primer rengléon de la matriz mostrada en el cuadro 3.1
representa el vector de densidad 6ptica de la fucsina después de haber apli-
cado la técnica de especificacion del histograma a nuestra imagen, el segundo
renglon representa el azul de metileno y el tercer rengléon es un vector en el

cual queda la informaciéon restante en la imagen.

3.5. Segmentacion

La parte clave de la técnica de la umbralizaciéon es escoger el tipo de
método que se va a utilizar para realizar esto. Se puede utilizar un método
simple como tomar el valor de la media o mediana, ya que lo racional es que
los pixeles figura tienen méas intensidad que el fondo y que también tienen
maés intensidad que el promedio. En una imagen con fondo uniforme y que
no contenga ruido, este enfoque funcionara de una manera adecuada.

La técnica que se utilizo en este trabajo es calcular el valor del umbral
por medio de la entropia [16].

Esta técnica maximiza la entropia entre las clases en que se clasifican
los objetos presentes en una imagen. Se considera el fondo y las figuras de
la imagen como dos fuentes de senal diferentes, asi cuando la suma de la
entropia de las clases llegue a su méximo, se dice que la imagen tuvo una

umbralizacion 6ptima. La entropia se puede calcular de la siguiente manera:

< 1
S=- E prlogs— (3.1)
—1 Dk

donde p es la probabilidad del valor de un pixel p en una imagen en grises.
La féormula para calcular los valores quedaria entonces de la siguiente

maneras:

U(T) = Fondo(T) + Figura(T) (3.2)
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1=T+1

donde N es el maximo de largo del histograma y p(i) es la frecuencia de i.
P(T) es la probabilidad acumulada del valor T" en ese nivel de histograma.

Esta funcion acumulativa es definida de la siguiente manera:

P(g) = _p(i) (3.4)

El valor discreto T, que maximiza U(T'), es un valor de umbral, asi que
cuando la suma de estas dos clases de entropias llegue a su punto méximo,
se dice que la imagen ha encontrado su valor de umbral 6ptimo [25].

Viendo la féormula 3.1 de como calcular la entropia y la formula de como
calcular el valor del umbral mostrado en la expresion 3.3, el valor del umbral
se puede calcular de una manera muy sencilla, esto si se conocen los datos

del histograma.

3.6. Etiquetado de Componentes Conectados

Habiendo hecho la segmentacion en la imagen, quedan solamente los ob-
jetos de interés, se hace el etiquetado de estos objetos por medio de caracte-
risticas que comparten los pixeles [8].

Para el etiquetado de componentes se aplico la técnica de 4 vecinos, como
se menciond en el capitulo 2 en la secciéon 2.6. Esta técnica va buscando

pixeles conectados de acuerdo a la regla:

Nu(p) ={(z+ 1L,y),(xz = L,y), (z,y + 1), (z,y — 1)} (3.5)
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Siendo p el pixel en la imagen y (z,y) las coordenadas del pixel en la ima-
gen. Después de haber etiquetado los objetos identificados queremos extraer
caracteristicas de ellos, para esto se utilizo la técnica de momentos la cual

sera descrita en la siguiente seccion.

3.7. Momentos

La posibilidad de duplicar en una maquina la habilidad de los animales
y los hombres de interpretar informaciéon visual ha intrigado a varios in-
vestigadores. Lo que se requiere adquirir son caracteristicas que nos den la
descripcion de la forma de los objetos en la imagen. Debido a que el objeto
puede aparecer en cualquier posicion en la imagen, requerimos caracteristicas
que no cambien debido a la posicién; como por ejemplo, como un objeto debe
ser reconocido independientemente de su orientacion en el plano espacial, re-
querimos de caracteristicas que no varien aunque sean rotados.

Una de las principales razones del uso de la técnica de momentos es la ha-
bilidad de seleccionar los diferentes tipos de detalles que se quiere saber sobre
la figura, asi como poder reconstruir la figura hasta completar su descripcion,
a partir de un conjunto de momentos.

En nuestro caso se trabajo con imégenes binarias, pero los momentos para
las iméagenes, I(x,y), en niveles de grises son calculados considerando a la

imagen con una funcion de densidad de probabilidad|19].

M, = Z Z xjyki(x,y) (3.6)
z oy
Dada este ecuacion se pueden calcular varios momentos, los cuales descri-

birfan nuestro objeto después de haberse realizado la segmentacion. Algunos

ejemplos son:
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Area = My (3.7)
Centroide T = MIO/M007 @ = MOI/MOO (38)
Compacticidad = Moy /Mag + Moo (3.9)

Myy es el area del objeto en pixeles, el centroide nos da el centro de
ubicacion del objeto en su coordenada x y en su coordenada y. La tltima
caracteristica que se obtuvo de los objetos identificados es la compacticidad,
esta propiedad nos dice qué tan compacto es el objeto, con esto nosotros
podemos saber qué tanto se asemeja a un circulo nuestra figura. Los valores
de la compacticidad van desde 0 hasta 1, mientras el valor de compacticidad
del objeto se acerque més a 1, mas se asemejara nuestro objeto a un circulo.

Después de haber realizado distintas pruebas con una gran variedad de
algoritmos, se escogieron los algoritmos mencionados anteriormente debido a
que la combinacion de estos fueron los que nos dieron mejores resultados con
las imagenes probadas.

En el siguiente capitulo se describira el procedimiento utilizando imagenes
de muestras de esputo tenidas bajo la técnica Ziehl-Neelsen tradicional, estas

contienen bacilos de tuberculosis.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos con una de las
imagenes de prueba. Se muestran a continuacién imagenes de cada etapa del
procedimiento al cual se someti6é la imagen de prueba para identificar los

bacilos.

4.1. Especificacién del Histograma de una Imagen

Uno de los primeros problemas a resolver en casi cualquier tipo de ima-
genes médicas es el contraste no apropiado que presentan. Para resolver este
problema se utilizo la técnica de especificacion local del histograma, una téc-
nica que ha mostrado buenos resultados con imagenes en niveles de gris. La
técnica de especificacion local del histograma, especifica el histograma de una
imagen a otra imagen.

Como se menciond en el capitulo 3, esta técnica funciona mejor cuando
se tiene una imagen patréon, que sea la ideal para la imagen a la cual se
le trata de procesar, pero en nuestro caso con las imagenes de los campos
microscopicos que se utilizan para identificar los BAAR es dificil obtener

una buena imagen patréon. Debido a esto se tomo el enfoque de utilizar como
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histograma objetivo una funcién de probabilidad de densidad, debido a que
podemos tener un histograma generado que nos de los resutados deseados.

A continuacion se presentan algunos resultados de usar la técnica de es-
pecificacion, en la misma imagen pero con diferentes funciones de probabili-
dad utilizando las que se muestran en la Figura 4.1.

Se modifico el histograma de la Figura 4.2 de acuerdo a cada una de
las funciones de probabilidad mostradas en la Figura 4.1, a continuacién
podemos observar los resultados en la Figura 4.3 de aplicarle la funcién de
distribucion gaussiana dada por la siguiente ecuacion:

1 (e=u?)

@) =~ (4.

Donde:

o es la desviacion tipica

7 es 3.1416

exp es 2.7183

X es la abscisa

1 es la media
= o2 es la varianza

Los resultados observados en la Figura 4.4 se consiguieron después de
haberle especificado una doble gaussiana, la ecuaciéon de esta funcién de pro-
babilidad es la misma que la distribuciéon gaussiana, solo que se hicieron dos
cortes en los datos, para que nos diera dos campanas.

En la Figura 4.5 se le especificé una funcion de probabilidad Weibull la

cual tiene la siguiente ecuacion:

Fx) = (k/N) (/N exp™ (4.2)
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y

) Distribucion Gaussiana

A A

) Distribucién Doble Gaussiana

A

) Distribuciéon Weibull

A

) Distribucion Weibull Invertida

A A

) Distribucion Doble Weibull

Figura 4.1: Varias distribuciones de probabilidad.
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(a) Imagen Original (b) Histograma

Figura 4.2: Imagen de un campo de bacilos con su histograma.

Donde

= K es un parametro de forma

A es un parametro de escala

X es la bascisa

€es 2.7183

La Figura 4.6 muestra los resultados de aplicarle funciéon de Weibull In-
vertida. Continuando en la linea de investigacion se decidié probar con una
funciéon de probabilidad doble weibull, la técnica de especificacion nos dio
como resultado la Figura 4.7.

Viendo todos los resultados probamos con diferentes distribuciones en los
diferentes canales de color los resultados pueden verse en la Figura 4.8.

Examinando los diferentes resultados, nos damos cuenta que al especifi-
carle diferentes funciones de probabilidad a la imagen, los colores se distor-

sionan. Se decidié entonces probar especificaindole a la imagen una funciéon de
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(b) Después de aplicarle la distribucion Gaussiana (¢) Histograma de
la imagen (b)

Figura 4.3: Imagen resultante al especificarle una distribucion Gaussiana.
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(b) Después de aplicarle una distribucion doble (c) Histograma de
Gaussiana la imagen (b)

Figura 4.4: Imagen resultante al especificarle una distribuciéon doble Gaus-
siana.
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(b) Después de aplicarle una distribucion Weibull (c¢) Histograma
de la imagen (b)

Figura 4.5: Imagen resultante al especificarle una distribucion Weibull.
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(a) Imagen Original

(b) Después de aplicarle una distribucion Weibull In- (¢)  Histograma
vertida de la imagen (b)

Figura 4.6: Imagen resultante al especificarle una distribucion Weibull inver-
tida.
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(b) Después de aplicarle una distribucion doble (c) Histograma de
Weibull la imagen (b)

Figura 4.7: Imagen resultante al especificarle una distribucién doble Weibull.
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(b) Después de aplicarle varias distribuciones (c) Histograma de la
imagen (b)

Figura 4.8: Imagen resultante al especificarle varias distribuciones en dife-
rentes canales.
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probabilidad a un solo canal en el espacio RGB, después de varias pruebas,

se lleg6 al resultado en la Figura 4.9

4.2. Deconvoluciéon de Colores

En el procesamiento de imagenes hay técnicas que son mejores para ciertos
problemas tal es el caso de la deconvolucién de colores que es una técnica
que esta disenada para la separacion de tintes en muestras. Esta es la razon
principal por lo que se tom6 la decision de usar esta técnica como una de las
partes importantes de este proyecto.

La deconvolucion de colores separa la imagen que tenemos en los tintes
que ingresamos en la matriz de deconvoluciéon. En el caso de la tincion Ziehl-
Neelsen se utilizan dos tintes, uno es la fucsina que tie a los BAARS de
un color rojizo y el azul de metileno que es la sustancia de color azul que
podemos observar en la Figura 4.2. Usando la técnica de deconvolucion para

nuestro problema, dio los resultados que se pueden observar en la Figura 4.10

Analizando las imagenes que nos dio como resultado, vemos que la de-
convolucion separd la imagen que se le dio como entrada en tres imagenes,
cada uno de estas iméagenes es el resultado del vector que se le indicod en
la matriz de deconvolucion. Viendo las imégenes de resultado de la decon-
volucién y sabiendo como funciona esta técnica, podemos darnos cuenta en
la Figura 4.10(a) que gran parte de los BAAR mostrados en la imagen se
resaltan. Esto es gracias a que se le aplico la especificacion del histograma en
el canal R, a esta imagen se le aplicaran los algoritmos restantes para dejar

en la imagen solamente las particulas que nos interesan.
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(b) Después de aplicarle una distribucion (¢) Histograma
Weibull en el canal rojo de la imagen

(b)

Figura 4.9: Imagen resultante al especificarle una distribucion Weibull en el
canal rojo.
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(a) Imagen Deconvoluciéon en el canal A (b) Imagen Deconvolucion en el canal B
de nuestro nuevo espacio de nuestro nuevo espacio

(¢) Imagen Deconvolucion en el canal C
de nuestro nuevo espacio

Figura 4.10: Imagen después de la especificacion aplicando la técnica de de-
convolucion.
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4.3. Segmentacion

Se probaron varios algoritmos de la técnica de umbralizacion. La Figu-
ra 4.11 se le aplico una umbralizacion mediante la técnica de Otsu [26].

Nos damos cuenta en la Figura 4.11 se pierden algunos bacilos cuando
se usa la técnica de umbralizacion por medio del método de Otsu. Por esta
razoén se procedié a buscar otra técnica de umbralizacion. En la Figura 4.12
se le aplico la técnica de umbralizacion por méaxima entropia.

Podemos notar que no se pierden bacilos en la Figura 4.12. Después de
analizar los resultados de las diferentes técnicas de umbralizacion, se decidié

utilizar la técnica de entropia méxima por ser la que dio mejores resultados.

4.4. Etiquetaciéon

Con el algoritmo de etiquetaciéon se va a dar un nimero de etiqueta a
cada objeto reconocido en la imagen, para cuando se tengan los objetos sacar
ciertas carecteristicas de estos. La Figura 4.13 es un ejemplo de una imagen
despues de haber sido etiquetada. A cada objeto en la imagen se la ha dado
una etiqueta con la cual se puede diferenciar de los demas objetos, con esta
etiqueta se podra saber de que objeto se estan obteniendo las caracteristicas

por medio de la técnica de momentos.

4.5. Momentos

Los momentos sirven para obtener ciertas caracteristicas de los objetos
reconocidos por nuestros algoritmos, tal es el caso del area del objeto, centro
de gravedad, posicion del objeto en la imagen, entre otros. En la tabla 4.1 se
muestra un ejemplo de los resultados obtenidos.

La primera columna es el niimero de etiqueta que se le asigné a cada

objeto. La segunda columna representa la coordenada donde se encuentra
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(b) Imagen Original con Segmentacion Otsu

Figura 4.11: Imagen después de aplicarle segmentacion Otsu.
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(b) Imagen Original con Segmentacion Méaxima Entropia

Figura 4.12: Imagen después de aplicarle segmentaciéon méaxima entropia.
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(a) Imagen Original con Segmentacion Maxima Entropia

(b) Imagen Etiquetada

Figura 4.13: Imagen después de aplicarle un etiquetado en 4 vecinos.
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Cuadro 4.1: Informacion de las particulas
Etiqueta Centro de Gravedad Area Compacticidad

8 [486,88] 2866 0.2261
9 [333,64] 47 0.1810
10 [543,67] 26 0.3027
11 [334,87] 37 0.1772

el centro de este objeto, estas seran sus coordenadas (x,y) en la imagen. La
tercera columna representa el area en pixeles del objeto en la imagen. La
cuarta columna es la compacticidad del objeto entre mas tiende a 1 el objeto

es més compacto y se asemeja mas a un circulo.

4.6. Otros resultados

Las siguientes imégenes muestran otros resultados con el procedimiento
de resaltar bacilos en imagenes.

Se tuvo cuidado al elegir las imégenes de prueba para que tuvieran carac-
teristicas distintas, numero de bacilos, cantidad de tinte, enfoque, entre otros.

Como puede verse en todos los casos se resaltaron los bacilos en la imagen.

Los resultados obtenidos con las imégenes de prueba adicionales, mues-
tran estabilidad en el método. En estas fotos se puede observar como con el
método propuesto se resaltan los bacilos de tuberculosis en las muestras de
esputo.

Se puede observar como en la imagen 05 y 08 se resaltan también otro tipo
de elementos que pueden corresponder a manchas de tinta, hongos, esporas,
entre otros. Esto se debe a que estos elementos absorben el mismo tinte con
el que se tinen los bacilos de la tuberculosis, aunque estos elementos se tinen
del mismo color se pueden descartar por medio del proceso de etiquetacion,
asignando un area maxima y un area minima de pixeles como restriccion de

las caracteristicas de los bacilos.
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Cuadro 4.2: Otros resultados

Imagen 01 Imagen 02
r
£
y 1% J ‘( ,_./ /7
S 4
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N 8 8
- 3 % ~
Imagen Final 01 Imagen Final 02
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. . - 1 .,
N ~ \\/
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N \ —
~ . , .
A oA .
) 4 ~ . i
N - . i
. I - *
Imagen 03 Imagen 04

Estos resultados ofrecen confianza en el método y hacen esperar que los
resultados con otras muestras, tomadas bajo condiciones similares, sean se-

mejantes a los presentados en este trabajo.
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Cuadro 4.3: Otros resultados

Imagen 03 Imagen 04

Imagen Final 03 Imagen Final 04
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Cuadro 4.4: Otros resultados

Imagen 05
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Cuadro 4.5: Otros resultados
Ima}gen 07
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Cuadro 4.6: Otros resultados

Imagen 09 Imagen 10

Imagen Final 09 Imagen Final 10
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Investigacién

En este trabajo se desarroll6 un procedimiento para la identificacion de
bacilos de tuberculosis en muestras de esputo aunque faltan mejorar algunas
tareas para lograr una buena contabilidad y aumentar la generalidad para que
este procedimiento se pueda utilizar en otros casos, los resultados obtenidos
son alentadores ya que se mostré que con el procedimiento desarrollado se
pueden aislar los bacilos de tuberculosis de los diferentes objetos que aparecen
en las fotografias tomadas a las muestras.

Después de haber realizado el analisis que se presenta en este trabajo, se
desarroll6 un sistema que permite reconocer los BAAR que existen en mues-
tras de esputo tenidas por la técnica Ziehl-Neelsen tradicional. Se realiz6é una
integracion de varios algoritmos, uno para resaltar caracteristicas, otro para
separar la imagen, segmentar de regiones, conexion entre pixeles y extraccion

de caracteristicas por medio de los momentos.
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5.1.1. Metodologia

En el procedimiento desarrollado se adapté un algoritmo para el mejo-
ramiento de la iluminacion de las imagenes que fueron adquiridas. Este algo-
ritmo utiliza la técnica de especificacion local del histograma con la variante
de utilizar l6gica difusa para saber la pertenencia de los pixeles en cada nivel.
Con esta técnica se hace un cambio al canal rojo (R) del histograma de la
imagen del campo de la muestra de tuberculosis. Esto hace que se resalten
los bacilos en la imagen, asi como también resuelve problemas de contraste
de la imagen.

Para separar los bacilos de la tuberculosis en las imagenes de los campos,
se adapto satisfactoriamente un algoritmo de deconvolucion de colores el cual
separa los bacilos por medio del color que poseen estos.

Después de tener los bacilos resaltados en la imagen, se adapt6 un algorit-
mo para segmentar los objetos en la imagen. Este algoritmo de segmentacion
calcula el valor del umbral de intensidad en forma automatica por medio del
enfoque de entropfa maxima.

Teniendo aislados los objetos de nuestro interés, se usé el algoritmo del
etiquetado de particulas. Este algoritmo dio una etiqueta a cada objeto, de
esta forma podemos diferenciar un objeto de otro y obtener las caracteristicas
de cada uno de ellos por medio de la técnica de momentos.

Después de haberse realizado la implementacion de los algoritmos se llegd
a la conclusién de que es posible la extraccion de la mayoria de los BAAR

en las imagenes tomadas a los campos de esputo.

5.1.2. Resultados

Los resultados obtenidos utilizando el procedimiento descrito en el capi-
tulo 4, se consideran satisfactorios debido a que en las imagenes se resaltan
bacilos tenidos con la fucsina. El objetivo del trabajo se cumple y se puede

observar que si se logra la identificacion de la mayoria de los bacilos presentes
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en la imagen.

Otro objetivo de realizar este trabajo es poder apoyar al sector salud en el
diagnostico y conteo de los bacilos de la tuberculosis, y aunque no se realice
un conteo exacto de los BAAR esto puede ser un avance para llegar a poder
realizarlo de manera automatica.

Por el momento no es posible realizar un conteo exacto de los bacilos ya
que al estar estos en cimulos, no se puede distinguir si es un solo bacilo o mas
de uno. Esto es debido a que la técnica con la que actualmente se tinen los
bacilos es en base a color y no de fluorescencia, hacer la tincién con un tinte
fluorescente ayudaria al conteo ya que cada bacilo tendria una intensidad
propia y lo que buscariamos es hacer el conteo en base a intensidades.

También resulta dificil, por el momento, tomar fotos de todos los campos
de una muestra, ya que son més de 1,000, aunque solo se revisen como méaximo
200 campos por baciloscopia. En la mayoria de los casos no se tiene que
explorar los 200 campos, pero tener fotos como referencia podria ser un buen

instrumento de investigacion.

5.2. Trabajo Futuro

Automatizacion del microscopio

Para una siguiente etapa en este proyecto, se planea tomar un ntimero atn
no determinado de imégenes para la realizacion de las pruebas del sistema
de una manera mas intensiva.

Se propone desarrollar un sistema optoelectréonico que permita hacer un
barrido de la muestra y tomar un conjunto de imagenes de campos diferentes.
Se debera investigar la conveniencia de realizar un muestreo al azar de 200
campos contra hacer un barrido completo. En una etapa posterior puede
desarrollarse un algoritmo que tome imagenes sélo de aquellos campos donde

se presente evidencia de que puede haber BAAR.
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Deteccién de tuberculosis en esperma de ganado bovi-
no

La deteccion de animales contagiados por el bacilo de la tuberculosis es un
elemento importante para el sector agropecuario. En el caso del ganado bovi-
no, se recomienda hacer pruebas de tuberculosis en el semen de los animales
que seran utilizados como sementales, sin embargo, aunque regularmentse
se cuenta con muestras que son empleadas para conteo y determinacion de
“movilidad”, esta prueba rara vez es realizada. Se propone desarrollar una
variante de la técnica desarrollada para esputo humano a fin de utilizarla en
semen de ganado bovino.

Separacion de tareas en paralelo

Para hacer que el anélisis de la imagen sea de manera mas rapida se puede
enviar diferentes iméagenes de los campos de la muestra a varias computadoras
para que estas en paralelo realizen el procedimiento de identificacion de los
bacilos en las imagenes y luego envien los resultados a una maquina principal.
De esta manera se podria hacer la identificacion de los BAAR en todos los

campos de la muestra de una manera rapida.
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Apéndice A

Codigo del Programa

En este apéndice se presenta detalles técnicos del trabajo, relacionados

con la implementacion de los algoritmos en el lenguaje Cf.

A.1. Especificacién local del histograma

El primer método que se discute aqui es la especificacion local del his-
tograma. La discusion formal de este método se encuentra en [24].

Como primer paso se calcula el histograma de la imagen original y se
guarda en un arreglo, también se calcula el nivel de intensidad maximo del
histograma, esto es, el maximo valor de intensidad que presenta intensidad

mayor a 0.

histTemp = histOrig.calc_hist(bmOrig, i);

max = this.valor_maximo(i);

Se llena el arreglo de la imagen original hasta el nivel de intensidad max-
imo, se realiza el histograma con la distribuciéon de probabilidad deseada y

se calcula el histograma de impulso.

for (int j = 0; j <= max; j++)
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histImgOrigl[j] = histTempl[j];
histImgDes[j] = dn[j]l;

histImp[j] = Math.Abs(histImgOrigl[j] - histImgDes[jl);
histEsp[j] = histImgDes[j];

Se obtiene el brillo, contraste y la delta del histograma de impulso.

this.brillo = this.calculate_brillo(histImp);

this.contraste = this.calculate_contraste(histImp, this.brillo);

delta = (this.contraste % 8.0) + 8.0;

El brillo se obtiene de la siguiente manera

for(int i = 0; i < hist.Length; i++)
{

brillo += (hist[i] * i);

brillo += hist[0];

brillo = brillo/pixeles;

El contraste se obtiene de la siguiente manera

for(int i = 0; i < hist.Length; i++)
{

contraste += Math.Pow(hist[i] * brillo, 2);

contraste = Math.Sqrt(contraste/pixeles);

El siguiente paso en la especificacion local es calcular los vecinos

. Estos
se calculan de la siguiente manera

/* Para calcular los vecinos en la imagen */

for(int y = 0; y < this.imgOrig.height(); y++)
{

for(int x = 0; x < this.imgOrig.width(); x++)
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int intevecinos = 0;

int intepixel = 0;

/* Obtiene los vecinos de un pixel, se le manda las coordenadas X, y
* asi como el alto y el ancho de la imagen */

this.vecinos = null;

this.vecinos = this.get_vecindad(x, y, this.imgOrig.height() - 1, this.imgOrig.width() - 1);
// Obtener la media de la intensidad de los vecinos

intevecinos= this.get_intensidad(x, y, 1i);

mediaV = (double)intevecinos/(double)this.vecinos.GetLength(0);

// Intensidad de un solo pixel

intepixel = this.intensidad_pixel(x, y, i);

/* Se va agregando a una lista los pixeles con su intensidad
* posicion en la imagen 7y la media de los vecinos */

this.lista.Add(new LSPixelVector(intepixel, x, y, mediaV));

Se ordena la lista con los pixeles obtenidos de acuerdo a su pertenencia
lista.Sort(new LSComparaPixel((double)max,delta));
Se toman los pixeles del conjunto ordenado, iniciando con los pixeles de

menor pertenencia, se modifica la intensidad de los pixeles tomados a la
intensidad k

for(int co = 0; co < lista.Count; co++)

{
if (fa <= pixeles)
{
histLlenar [k]++;
fa++;
}

vector = (LSPixelVector)listalco];

vecTemp [vector.get_width(), vector.get_height()] = (byte)k;
if (k < max && histLlenar[k] >= histEspl[k]l)

{

k++
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De aqui se remplaza el canal en la imagen con el nuevo vector obtenido.

Las clase de LSPixelVector contiene la funcién de pertenencia, esta se

describe a continuaciéon

ad limite - delta;
au = limite + delta;
bd = (limite + ad)/2;

bu

(limite + au)/2;

if (media <= ad)
per = 0;
if (ad < media && media <= bd)
per = (2 * ( Math.Pow( (ad - media)/(limite - ad),2) ));
if(bd < media && media <= bu)
per = (1 - (2.0f * Math.Pow( (limite - media)/(limite - ad),2)));
if (bu < media &% media < au)
per = (2.0f * Math.Pow( (au - media)/(au - limite),2));
if (media >= au)

per = 0;

La clase LSComparaPixel contiene una funcién de comparar, en la cuél
se compara un pixel primero por pertenencia y si es igual se compara por

intensidad

// Primero se comparan los pixeles por pertenencia si son iguales se comparan por intensidad
D1 = a.pertenencia(this.limite, this.delta);

D2 = b.pertenencia(this.limite, this.delta);

ret = D1.CompareTo(D2);

if(ret !'= 0)
{

return ret;
}
else
{

int Dilc = new int();

int D2c = new int();
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Dic = a.get_intensidad();
D2c = b.get_intensidad();

return (Dic.CompareTo(D2c));

A.2. Deconvolucion de colores

Para hacer la deconvolucion de colores se requiere de tener la matriz de
deconvolucion y calcular la absorbencia de los pixeles en cada uno de sus

canales

for (int i = 0; i < this.img.Height; i++)
{
for (int j = 0; j < this.img.Width; j++)
{
double tmp;
tmp = Math.Round(255*Math.Exp(-(AR[i,j1*D[0,0] + AG[i,jl*D[1,0] + AB[i,jl*D[2,0]1)));
if (tmp > 255)
{
tmp = 255;
}
I1[i,j] = (byte) tmp;

tmp = Math.Round (255*Math.Exp (- (AR[i,j]1*D[0,1] + AG[i,jI*D[1,1] + AB[i,j1*D[2,11)));
if (tmp > 255)
{
tmp = 255;
}
12[i,j] = (byte) tmp;

tmp = Math.Round(255*Math.Exp(-(AR[i,j1*D[0,2] + AG[i,jl*D[1,2] + AB[i,jl*D[2,2]1)));
if (tmp > 255)
{
tmp = 255;
}
13[i,j] = (byte) tmp;
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La absorbencia se calcula de la siguiente manera

for (int i 0; i < m.GetLength(0); i++)

{
for (int j = 0; j < m.GetLength(1); j++)
{
m[i,j] = -Math.Log((c[i,j]l+1)/256.0);
}
}

A.3. Umbral de entropia maxima

Se calcula el umbral de entropia maxima de la siguiente manera

for (int t = 0; t < hist.Length; t++)

{
if (P[t] > 0)
{
for (int i = 0; i <= t; i++)
{
if (p[il > 0)
{
Hb[t] -= (p[il/P[t]) * Math.Log(p[il/P[t]);
}
}
}

if (1-P[t] > 0)

{

for (int i = t+1; i < hist.Length; i++)

{
if (plil > 0)
{

Hw[t] -= (p[i]l/(1-P[t])) * Math.Log(p[il/(1-P[t1));

}

}
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double h_max = Hb[0] + Hw[0];
for (int t = 1; t < hist.Length; t++)
{
double h = Hb[t] + Hw[t];
if (h > h_max)
{
h_max = h;

t_max = t;

A.4. Etiquetacion de componentes conectados

Para etiquetar las objetos de la imagen se usaron las siguientes funciones

for (int i = 0; i < this.img.GetLength(0); i++)

{
for (int j = 0; j < this.img.GetLength(1l); j++)
{
if (this.img[i,j] == -1)
{
this.num_objetos++;
int area = etiquetar_objeto(i, j, this.num_objetos);
if (area < area_minima || area > area_maxima)
{
etiquetar_objeto(i, j, 0);
this.num_objetos--;
}
}
}
}

pixeles.Enqueue(new Point(x,y));

while (pixeles.Count > 0)
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Point p = (Point) pixeles.Dequeue();

if (this.img[p.X, p.Y] == etiqueta_vieja)

{
this.img[p.X, p.Y] = etiqueta;
areatt+;
if (p.X-1 >= 0 && this.img[p.X-1, p.Y] == etiqueta_vieja)
{
pixeles.Enqueue(new Point(p.X-1, p.Y));
}
if (p.X+1 < this.img.GetLength(0) && this.img[p.X+1, p.Y] == etiqueta_vieja)
{
pixeles.Enqueue(new Point(p.X+1, p.Y));
}
if (p.Y-1 >= 0 && this.img[p.X, p.Y-1] == etiqueta_vieja)
{
pixeles.Enqueue(new Point(p.X, p.Y-1));
}
if (p.Y+1 < this.img.GetLength(1l) && this.img[p.X, p.Y+1] == etiqueta_vieja)
{
pixeles.Enqueue(new Point(p.X, p.Y+1));
}
}

A.5. Momentos

Los momentos se calculan de la siguiente manera

for (int i = 0; i < this.img.GetLength(0); i++)
{
for (int j = 0; j < this.img.GetLength(1); j++)
{
if (this.img[i,j] == etiqueta)
{
m += (int) (Math.Pow(j, x) * Math.Pow(i, y));
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