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RESUMEN

La normalizacion del color en imégenes de microscopia celular brinda grandes
posibilidades a realizar € andlisis de imégenes infectadas con € parésito de la maaria.
Donde € objetivo fundamental es transmitirle e color de una imagen de referencia a
imagenes digitales de microscopia celular, para obtener de esta forma una uniformidad en
las mismas. En este trabgjo se redliza la normalizacién del color mediante dos métodos: €
modelo diagonal y mediante la especificacion del histograma. Como imagen de referencia
se utiliza una imagen creada de forma artificial. Los resultados de los métodos de
normalizacion del color fueron comparados mediante la distancia euclidiana parael andisis
de los métodos implementados en distintas etapas de su aplicacion. Asi como, realizando
un andlisis subjetivo del resultado de lanormalizacion y de los histogramas obtenidos para
cada caso. Para cada algoritmo se midié € tiempo promedio de gecucion de la
normalizacion del color para 10 imégenes, donde se observdO que € método de

especificacion de histograma es €l que mostré menor tiempo.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

La malaria es una enfermedad infecciosa causada por un parasito contenido en sangre del
género Plasmodium. Segun las estadisticas de la Organizacion Mundia de la Salud, la
enfermedad causa més de 1 millon de muertes de aproximadamente de 300-500 millones de

infecciones todos |os afiog 1] .

En la actualidad las técnicas de diagndstico para la deteccion de malaria en la microscopia
manual del frotis de sangre es un estudio subjetivo y consume mucho tiempo. El objetivo
del proyecto del cual forma parte este trabajo, consiste en investigar €l potencial de realizar
esta tarea sin la intervencién humana 'y para proporcionar una herramienta fiable, y eficaz
pararealizar e diagnéstico de la malaria a partir de frotis de sangre empleando técnicas de
procesamiento digital de imagenesy visién computacional.

Una fase muy importante en este estudio es la normalizacion del color de las peliculas de
sangre donde este proceso habilita las imagenes sin tener en cuenta la adquisicién de estas.
Hoy en dia existen diferentes centros de investigacion que estén inmersos en € estudio y el
diagnostico computacional, con € proposito de desarrollar un dispositivo automatizado
para € andisis de frotis de sangre contaminada, para propositos de diagnostico y
evaluacion de los niveles de infestacion con el parasito de la malaria. Esta aplicacion es de
gran necesidad practica ya que ahorraria tiempo en € andlisis de las etapas de vida del
parésito y para dar la asistencia médica necesaria segiin € desarrollo de la enfermedad. En
nuestro pais no solo tendria un impacto significativo e desarrollo del software para la
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deteccidn del parésito sino también en otros futuros proyectos arealizar en € campo de la
imaginologia médica.

Con este proyecto se pretende contribuir al desarrollo de la imaginologia celular, que
pueda aportar al andisis de las imagenes infectadas con Plasmodium y ofrecer una
respuesta a la constante demanda del andlisis computacional con soluciones
econdmicamente factibles.

Facilitar la implementacion de esta herramienta computacional a los especiaistas e
investigadores que realizan estudios y analisis comparativos de iméagenes microscopicas de
frotis de sangre, que en funcion de la disponibilidad de los recursos, logren gjustar sus
diagnésticos para su mejor utilizacion y asi continuar desarrollando nuevos software
teniendo en cuenta los resultados practicos alcanzados y la confrontacion con otros

métodos y herramientas para el andlisis de iméagenes.

Con la gjecucion de este trabajo se le dara solucién a problema de la normalizacion del
color a partir de la creacién de un software capaz de sustituir posibles soluciones que
aparecen reportadas en laliteratura cientifica.

Con € desarrollo del software optimizard el nimero de imagenes a analizar que depende
sobre todo del nivel de infeccion e cua determina e costo de implementacion de la
aplicacion, lo cua tiene un impacto directo en e costo total. La utilizacion del agoritmo
cobra importancia cuando se optimiza con un costo total restringido.

Como problema de investigaci on tenemos la siguiente interrogante:

¢Como normalizar e color en las imagenes de microscopia celular para poder detectar
objetos y facilitar el proceso de clasificacién automatica de |os mismos?

Como interrogantes cientificas pueden plantearse las siguientes:
¢Como elaborar un programa basado en los principios de la normalizacion del color que

contribuya afacilitar la deteccion del parésito en lasimagenes?
¢Como evaluar la efectividad del algoritmo implementado?

¢COmo reducir los costos computacional es?
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Objetivo general:

Normalizar €l color en imagenes de microscopia celular.

Objetivos especificos:

Evaluar comparativamente y de forma critica a partir de la literatura cientifica disponible al
menos dos posibles algoritmos de normalizacion de color para imagenes de microscopia
celular contaminada con maaria

Programar en Matlab los al goritmos de normalizacion del color.

Evauar & desempefio de los agoritmos seleccionados en aplicaciones concretas,

especiamente en frotis de sangre para estudios sobre malaria.

L as tareas desarrolladas en este trabajo estan enmarcadas en una profundizacion en € tema
sobre la normalizacién del color; primeramente una revision de la informacion relacionado
con el experimento a realizar. Posteriormente definir indicadores de calidad para evaluar €
comportamiento de los programas através del andlisis de histogramas obtenidos al procesar
las imagenes seleccionadas de una base de datos. Desarrollo de una aplicacion para €
andlisis de imagenes infectadas con e parasito de la malaria asi como la programacion de

algoritmos parala evaluacion de la eficiencia de esta aplicacion.

Como hipoétesis es posible normalizar el color en las imégenes de microscopia celular
utilizando métodos de normalizacion basado en la segmentacion previa de las células y
utilizando la especificacion del histograma. Con la realizacion de lo antes mencionado se
tendr& una aplicacion para la compensacién de color en imégenes teniendo una imagen de

referencia previamente.

Organizacion del informe

La estructura del proyecto queda conformada de la siguiente forma: Capitulo 1, se rediza
una descripcién sobre las generalidades de la normalizacion del color en imégenes
digitales, asi como un acercamiento a los espacios de color, la utilizacion de la
segmentacion en las imagenes a color, el marco tedrico de los agoritmos aplicados y un
resumen de la normalizacion del color en las imagenes de microscopia celular. En €

Capitulo 2 se describen las herramientas para la obtencién de las imégenes, asi como sus

3
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caracteristicas y la calidad con las que fueron tomadas. También se aborda acerca de la
segmentacion empleaday la descripcion de los algoritmos empleados para la normalizacion
del color de las imagenes. En e Capitulo 3 se abordaran los resultados obtenidos en la
normalizacion del color en las imagenes infectadas con € parasito de lamalaria, através de
los histogramas de los canales de color, asi como por € céculo de distancia entre

histogramas.
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CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA SOBRE LA NORMALIZACION DEL COLOR.

CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA SOBRE LA
NORMALIZACION DEL COLOR.

1.1.Generalidades sobre la normalizacion del color en imagenes digitales.

La clasificacion de objetos tales como las células o nlcleos que aparecen en diferentes tipos
de iméagenes de microscopia celular, constituye una tarea de gran importancia en variadas
aplicaciones. Existen herramientas computacionales para calcular diferentes rasgos de estos
objetos, entre ellos los relacionados con las propiedades del color de las imagenes, con €

propésito de realizar la clasificacion de los mismos por medios computacional es.

Las diferentes tinciones y condiciones de adquisicion que se emplean en la obtencion de
imégenes de microscopia celular, determinan que exista una variabilidad significativa en
los colores readles que se obtienen, lo cual puede dificultar e uso de agoritmos
automatizados para resolver tareas de clasificacion empleando la informacion del color.
Para dar solucién a este problema, se han desarrollado algoritmos para normalizar € color

en las imégenes de microscopia.

Un punto importante es la tincion[2] con las que se preparan las muestras, donde la cua
afecta la coloracion de las mismas. Por 10 que a la hora de preparacion de las muestras estas
alcanzan colores no homogéneos ocasionados por diferentes concentraciones, duracion y la
no uniforme distribucién de tintura en la muestra, todo esto debido a los diferentes pH de

cada elemento en la escena.

La normalizacion del color en imagenes digitales depende fundamentalmente del color

iluminante y la geometria del sistema de iluminacion[3] con e cual se adquirio la imagen
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por lo que es necesaria la aplicacién de algoritmos para obtener un color uniforme en las
imagenes. Existen muchos métodos de normalizacion del color[4], como la especificacion
del histograma a través de un histograma de referencia y ademas de tomando los colores

promedio de laimagen de referenciay aplicandosel os a las imagenes a estudiar.

1.2. Losespaciosdecolor en lasiméagenes digitales.

El uso dd color en e procesamiento de imagenes esta principalmente motivado por dos

factores;

» El color es un poderoso descriptor que, en la mayoria de los casos simplifica la

identificacion y extraccion de los objetos de una escena.

» Los humanos podemos distinguir miles de colores y sin embargo solo dos docenas de

niveles de gris.

Debido alas caracteristicas del 0jo humano y a la teoria tricromética, todos |os colores que
podemos reconocer en una imagen son una combinacion de los [lamados colores primarios:
R (Red/Rojo), G (Green/Verde) y B (Blue/Azul) por sus siglas en inglés. El objetivo de un
modelo de color es facilitar la especificacion de los colores de una forma normalizada y
aceptada generalmente. En esencia, un modelo de color es la especificacion de un sistema
de coordenadas tridimensional y de un subespacio de este sistema en & que cada color
gueda representado por un Unico punto. Entre los espacios de color utilizados méas
frecuentemente para €l procesamiento de iméagenes se encuentran € RGB, YIQ, CMY,

Y CbCr y HSI, los cuales se describiran en |os siguientes apartados.
Espaciosde color:
» RGB: rojo (R), verde (G) y azul (B).
» HSI: Tondidad (Hue), Saturacion (Saturation) y Brillo (Intensity).
» Otros:
e XYZ: Espacio de colores rojo, verde y azul crudos.

e CMY: Espacio de color cian, magentay amarillo, indicado paraimpresoras en color.
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e CMYK: cian, magenta, amarillo y negro.

e HLS: tondidad, luz y saturacion.

e HSB: tonalidad, saturacion y brillo.

e HSV.tonalidad, saturaciony valor.

e Lab: Espacio de color de brilloy color.

e Luv: Espacio de color de intensidad y color.

e YCbCr: Luminanciay cromaticidad paravideo digital.

e Yxy: luminanciay cromaticidad relacionado con €l espacio de color XY Z.
Modelo RGB:

En € modelo RGB cada color aparece en sus componentes espectrales primarias. rojo,
verde y azul. Este modelo estd basado en e sistema de coordenadas cartesianag[5]. El
subespacio de color de interés es € cubo (Figura 1.1), en e cua los valores R, G y B:las
intensidades de las componentes roja, verde y azul estan en tres vértices, cian, magenta y
amarillo se sitllan en otros tres vértices, € negro corresponde a origen y e blanco se sitia
en €l vértice més algjado del origen. En este modelo, la escala de grises se extiende desde €
negro a blanco alo largo de la diagonal que une esos dos puntos, y 10s colores son puntos
dentro del cubo definidos por los vectores desde el origen. Por conveniencia, se asume que
todos los vectores han sido normalizados, de modo que e cubo de la figura es € cubo
unitario, es decir, todos los valores de R, G y B estén en € rango [0,1]. Las iméagenes en
este modelo se forman por la combinacion en diferentes proporciones de cada uno de los

colores primarios RGB.

Las imégenes del modelo de color RGB consisten en tres planos de imagen independientes,
uno por cada color primario. Cuando llegan a un monitor RGB, estas tres imégenes se
combinan en la pantalla fosforescente para producir una imagen en color compuesta. De
forma alternativa, la mayoria de las camaras de color empleadas para la adquisicion de
imagenes digitales utilizan € formato RGB, lo que por si solo hace de éste un modelo

importante en el procesamiento de imagenes.
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Red

255/0/255 255/256/265

ra

Blue

255/0M 255/255/0

0f255/255

0/i0 0/255/0 Green

Figura 1.1. Modelo RGB.*

ModeoHS

Sus siglas corresponden a H (Hue/Tondlidad), S (Saturation/Saturacion), |
(Intensity/Intensidad)[5] (Figura 1.2). Generadmente las caracteristicas para poder
distinguir un color de otro son: brillo, tono y saturacion. El brillo es la luminosidad u
oscuridad relativa del color y normamente se expresa como un porcentaje comprendido
entre 0% (negro) y 100% (blanco). Latonalidad es el color reflgjado o transmitido a través
de un objeto. Se mide como un angulo en grados, entre 0° y 360°. Normalmente, € tono se
identifica por el nombre del color como: rojo, naranja o verde.

Por ultimo la saturacion, a veces llamada cromatismo, se refiere a la pureza relativa de la
cantidad de luz blanca mezclada con € tono, es decir, es la fuerza o pureza del color. La
saturacion representa la cantidad de blanco que existe en proporcion a tono y se mide
como porcentgje entre 0%(gris) y 100%(saturacién completa). En la rueda de colores
estandar, la saturacion aumenta a medida que nos aproximamos a borde de la misma. Las
coordenadas de tono y saturacion definen la cromaticidad, entonces un color puede ser

caracterizado por su brillo y cromaticidad.

Estas caracteristicas hacen que el modelo HSI sea una herramientaideal para desarrollar

“Tomada de http://www.laguerradel osmundos.net
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algoritmos de procesamiento de imagenes basados en alguna de las propiedades de la

percepcién del color del sistema visua humano.

Saturation

180

Figura 1.2. Modelo HSI (Tonalidad (H), Saturacion(S), Intensidad (1)).2
Modelo CMY

Cian (C), magenta (M) y amarillo (Y) son los colores secundarios de la luz[5], o bien los
colores primarios de los pigmentos. Se denominan sustractivos ya que se utilizan como
filtros para sustraer colores de la luz blanca. La mayoria de los dispositivos que depositan
pigmentos coloreados sobre papel, tales como impresoras y fotocopiadoras en color,

necesitan una entrada CMY o bien una conversion internade RGB aCMY.

Modeo HSV

El espacio de color HSV representa los valores de tonalidad, saturacion y valor donde V el
representan una informacion equivalente descrito en € proximo epigrafe. Tanto en HSV
como en HSI un valor de O representa el color negro. En HSV, los valores posibles van del
0 a 100%. El 0 siempre es negro. Dependiendo de la saturacion, 100 podria ser blanco o un

color més 0 menos saturado[ 6] .

2 Tomada de http://inquisal va.com/bl og/wp-content/upl oads/Espacio-HSI -284x300.jpg
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Modelo YCbhCr
Se trata de una codificacion no linea del espacio RGB. El parametro Y indica la
luminancia, los parametros Cb y Cr indican latonalidad del color. Cb ubicaée color en una

escalaentre el azul y el amarillo, y Cr indicalaubicacion del color entre e rojoy e verde.

1.2.1 Relacién entre el espaciosde color RGBy HS.

Los espacios de color tienen una estrecha relacion entre ellos debido a que pueden ser
Ilevados de un espacio a otro a través de ecuaciones de conversion[7]. El espacio HSI

procede de la conversion de RGB cartesiano a un espacio cilindrico.
Conversion RGB-HSI:
e Intensidad (valoresentre 0 y 255).
I=(R+G+B)/3 (1)

e Tono (valores entre -180° y 180°).

B V3 (G — B)
H_arCtg<(R—G)+(R—B)> (2)

e Saturacion (tomavaloresentreQy 1).

min {R,G,B)

S=1
I

3)

Estas son las ecuaciones utilizadas para la conversion de un espacio de color a otro parala
normalizacion del color en las imégenes utilizadas, aunque existen muchas mas entre un
espacio y otro. Esta conversion es utilizada con el fin de redlizar la segmentacién por €
método de Otsu[8][5] donde es utilizado & plano de la intensidad después de haber
convertido laimagen de RGB aHSI.

1.3.Utilizacion dé color en € proceso de segmentacion de imagenes.

En diferentes aplicaciones de procesamiento de imagenes a color, la importancia se
concede a las técnicas que se usaron para la segmentacion de la imagen. Los resultados del
procesamiento de la imagen dependen de la calidad de la segmentacion (por gemplo, €
reconocimiento del objeto, la recuperaciéon de los datos de la imagen, etc). La

9
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segmentacion de la imagen esta dividida por la imagen homogénea y la conexion de las
regiones, sin usar un conocimiento adiciona de los objetos en laimagen. La homogene dad
de regiones en la segmentacion de la imagen involucra los colores y a veces también las
texturas. En la imagen segmentada, |as regiones tienen e contraste para singularizar los

pixeles, y muchos rasgos interesantes, como laformay latextura.

Las primeras innovaciones en e campo de la segmentacion de imagen a color pueden
encontrarse en los afios noventa. La primera imagen a color fue procesada manual mente,
donde casi todas |as técnicas de segmentacion de laimagen eran desarrolladas en escala de
grises. La representacion de las imégenes a color se realiza mediante el uso de alguno de
los espacios de color que han sido definidos en la literatura. Las técnicas de segmentacién
usan herramientas mateméticas muy diferentes, pero ningin método es eficaz para cada

imagen gue se haya desarrollado hasta ahora.

Si una imagen después de realizada la segmentacién contiene muchas regiones pequefias
gue corresponden a los objetos de interés en la imagen original, esto es conocido como:
sobre segmentacion[9]. En e caso de que la imagen después de la segmentacion contenga
pocas regiones grandes, donde cada region corresponde a varios objetos en la imagen

original, en tal caso puede nombrarse infra segmentacion.

Entre muchos métodos existentes de segmentacion de imagenes, existen cuatro categorias
principales: las técnicas basadas en € pixel, las basadas en la region[10], las técnicas
basadas en e contorno[11], y las técnicas hibridas. La Ultima categoria esta compuesta por

métodos que integran dos técnicas de | as categorias anteriores.

Los dispositivos de adquisicion de imégenes a color son fuentes de ruido € cua se pude
deber a muchos factores, por 1o que es importante aplicar técnicas de reduccion de ruido
como algoritmos de pre-procesamiento. La tarea general del pre-procesamiento es suprimir
ruido y bordes a mismo tiempo asi como la eliminacion de artefactos y la compensacion de
la iluminacién no uniforme[12]. Por consiguiente, los mejores resultados se obtienen con
filtros no lineales que trabajan en el dominio espacial tales como filtros de méximos, filtros
de minimos vy filtros de mediana. Ellos conservan bordes y detalles ademés de quitar €

ruido impulsivo y el Gaussiano.
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1.4.Normalizacion del color en imagenes digitales: algoritmosy aplicaciones.

Una misma campo visua pude ser vista bgo diferentes iluminaciones[13] donde esta
induce dos colores diferentes para la imagen .Si las dos iluminaciones tienen € mismo
color pero son ubicadas en diferentes posiciones entonces la correspondencia de |os pixeles
en RGB debe estar relacionada por una simple escala de factores. Por € contrario s la
geometria de la iluminacién es sostenida fijamente €l color cambia ligeramente, entonces

los colores individual es son separados.

Es conocido que las imagenes dependen de la geometria de la iluminacion y e color
iluminante las cuaes pueden ser removidas por una normalizaciéon de la magnitud de los
pixeles RGB (g. calculando las cromaticidades) y de cada uno de los canaes de colores.

Sin embargo la normalizacion es suficiente para considerar 10os cambios en ambos.

1.4.1. Normalizacion en imagenes de microscopia: Modelo Diagonal.

El método de la modelo diagona o mundo gris con base de datos (en inglés database grey
world) fue desarrollado por € doctor en filosofia F. Boray Tek de la Universidad de
Westminster[14], en Inglaterra en €l afio 2007; parala normalizacion del color en imagenes

de eritrocitos contaminados con € parasito de lamalaria.

Consiste en que hay una matriz diagonal de 3x3 con transformacion lineal con mapas RGB
( p¢ = M % p* ) bajo una iluminacion desconocida p* = (Y, g", bY), pero la respuesta del
RGB canonico si es conocida p°= (r°, ¢, b®). Cuando la matriz es transformada y se

considera que los elementos m;; de la diagonal no son cero entonces esta puede ser

calculada por unasimple escalap“/p;* cuando i € {r, g, b}.

my, 0 0
M=|0 mg 0 (4)
O 0 Mpp

Suponiendo que la iluminacién de la imagen a normalizar es uniforme, y una imagen con

iluminacion desconocida I, € vector de color RGB puede ser transformado a un espacio
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de iluminacion conocida 1 multiplicado por los valores de los pixeles de la diagonal
[°=M* 1",

Basado en la asuncién de gris y la desviacion del valor medio de la escena, cambia la
iluminacion reflejada. Las interpretaciones diferentes de esta suposicion pueden llevar a
acercamientos diferentes. Por gemplo, puede asumirse que e vaor medio de la escena es
realmente gris y es ademas una porcion del posible valor maximo de cada canal. Asi,

usando el modelo diagonal, los factores de iluminacion pueden cal cularse mediante:

G, 1 .
mp = (' =32 l) i={r.g,b} ©®

=

Donde G; tiene valores constantes de grises y 1" eslamediade cada canal con N total de
pixeles (méximo 255). Luego de calcular los valores medios de cada cana de color y

realizada |a segmentacion se pasaa separar los canales de entrada I;*, el primer plano If; ,

y el fondo /b;'de laimagen obtenida el color es normalizado mediante |os siguientes pasos
[15] mostrados en laFigura 1.3:

255

Y
,Ll L

>  Calcular e promedio de canales Ib} :Calcular M”: mf,:

>  Transformar laimagen entera: I* = M? = I* con laecuacion (1.2.).

Cc

i ., Ui . .
>  Calcular M7; m} usando la ecuacion m; = — y lareferencia del primer plano de
Hi

laimagen If;°.
>  Transformar los canalesdefondo If? = M/ * If1.

>  Reemplazar los canales de fondo de I* por If2y asi obtener la normalizacién fina del

color en laimagen con lasalidar?.
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f)

Figura 1.3. Etapas de la normalizacién del color: (a) entrada de laimagen en RGB, (b) separacién de
los pixeles del fondo, (¢) normalizacion de la imagen de entrada por € promedio de los valores de fondo
(1Y), (d) extraccion de los pixelesdel primer plano (1%, 4p), (€) normalizacion de los pixeles de primer
plano (1), (f) los pixeles nor malizados del primer plano son remplazados por todos los |* para obtener

lasalida1?.

1.5.Histogramas en imagenes a color.

Un histograma es una representacion gréfica de una variable en forma de barras, donde la
superficie de cada barra es proporciona alafrecuencia de los valores representados, ya sea

en formadiferencial o acumulada.

Sirven para obtener una "primera vista' general de la distribucion de la poblacién, o la
muestra, respecto a una caracteristica cuantitativa y continua, de la misma y que es de
interés para € observador. De esta manera se ofrece una visién en grupo, permitiendo
observar una tendencia de poblacion por ubicarse en una determinada region de valores

dentro del espectro de valores posibles (sean infinitos o no).

En e campo de las imagenes digitales, un histograma de color es una representacion
anterior de ladistribucion del color en unaimagen. En las imégenes digitales un histograma
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de color representa € nimero de pixeles en un rango de colores, que se extienden sobre €
espacio de color de laimagen, es decir & conjunto de todos |os posibles colores.

El histograma de color puede ser construido para cualquier tipo de espacio de color, aun
cuando el término es usado mas frecuentemente en espacios tridimensionales como RGB o
HSV. Paraimégenes monocrométicas, €l término histograma de intensidad puede ser usado
en su lugar. Para imagenes multiespectrales, donde cada pixel es representado por un
numero arbitrario de medidas. Cada medida tiene su propio rango de longitudes de onda del

espectro de luz, algunos de |os cual es pueden estar fuera del espectro visible.

Si e conjunto de posibles valores es suficientemente peguefio, cada uno de esos colores
pueden ser puestos en un rango por si mismos; entonces el histograma no es mas que en la
cantidad de los pixeles que presenta un determinado color. A menudo, € espacio es
dividido en un nimero apropiado de rangos, con frecuencia arreglados como una regjilla

regular, cada una conteniendo muchos valores de colores similares.

El histograma provee un resumen compacto de la distribucion de los datos en una imagen.
El histograma de color de una imagen es relativamente invariante con respecto latraslacion
y rotacion sobre los ges de vista, solamente varia lentamente con respecto a angulo de
vista. Para la comparacion de los colores contenidos dentro de dos imégenes, los
histogramas de color son particularmente adecuados para resolver e problema de reconocer

un objeto en una posicion y rotacion desconocida dentro de una escena.

Laprincipa desventgas de |os histogramas para clasificar es que la representacion depende
del color del objeto que esta siendo estudiado, ignorando su forma y su textura. Los
histogramas de color pueden potencialmente ser idénticos en dos imégenes con diferentes
objetos que comparten informacion de color. Reciprocamente, sin informacion espacia o
de forma, objetos similares de diferentes colores pueden ser indistinguibles basados
solamente en las comparaciones de los histogramas de color. Otro problema es que los
histogramas de color tienen alta sensibilidad a las interferencias de ruido como pueden ser
cambios en la intensidad de la iluminacion y errores de cuantizacion. Algunas de las

soluciones propuestas han sido intersecciones entre histogramas de color, indizacion de
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constantes de colores, histogramas de color acumulativos, distancia cuadrética y
correlograma de color[16][17].

1.5.1. Especificacion del histograma.

La especificaciéon de un histograma viene dada por especificar formas particulares de un
histograma, que sean capaces de resaltar ciertos interval os de niveles de gris en unaimagen.
Es decir la transformacion de un histograma en otro cambiando la frecuencia de ocurrencia
del histograma a procesar a partir de un histograma de referencig[18]. Esto es un buen
enfoque porque los resultados de esta técnica son predecibles y el método es simple de
implementar.

Pararealizar |a especificacion de un histograma se procede de la siguiente forma[ 5]:

1. Ecualizar los niveles delaimagen original.

2. Cacular lafuncién de transformacion G (2) que se utilizaria para obtener la funcién

de densidad probabilistica deseada para el histograma de laimagen.
3. Aplicar latrasformacion inversa
Z=G67'(S) (6

La dificultad de obtener un histograma especificado esta en construir un histograma
significativo, es decir, que dé lugar a una imagen con €l realce apropiado. Cuando no se
puede obtener € histograma deseado se tienen dos opciones, primero tener una funcion de
densidad probabilistica particular o utilizar €l histograma de otraimagen conocida.

1.6.Normalizacion del color para e analisis de imagenes de microscopia en estudios

sobre malaria.

Existen diversos algoritmos y métodos para € estudio de las imagenes infectadas con €l
parésito de la malaria. Con la posibilidad de diagndstico informatizado de malaria se
describe un método para detectar |a presencia de |os parasitos de la malaria en las imagenes
adquiridas de las muestras de sangre periféricas tefiidas con Giemsa que usan los
microscopios convencionales. Las imagenes antes de ser procesadas son normalizadas
segun sus caracteristicas del color. El detector del parasito utiliza un clasificador de pixeles
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para marcar los pixeles tefiidos. La probabilidad condicional y lafuncidn de densidad de las
tefiidas y no tefiidas son estimadas utilizando el método del histograma no paramétri co.

Paramejorar |a eficacia del método como una herramienta de diagnéstico de malaria viable
y para revelar la actuacion del diagnéstico real los experimentos deben ser realizados y
comparados con €l diagndstico manual del especialista para asi hacer una comparacion
entre los resultados obtenidos por cada via con € fin de verificar la efectividad de los

métodos de normalizacion del color.

Este diagndstico tiene como objetivo realizar una recuperacion de objetos en las iméagenes,
realizado segun la similitud del color. La recuperacion requiere la especificacion del color
globa o textura similar. Objetos tomados de una imagen de muestra, por gemplo un
trofozoito inmaduro y un trofozoito maduro, se usan como prototipos para recuperar 1os
objetos de imagenes similares. Cuando hay similitud en e color global el sistema, tiene
gue andizar € objeto de la imagen y recupera esos objetos cuya distribucion del color es
globalmente similar al objeto, es decir similar a area celular rojainfectada.

Esto es un estudio importante que proporciona a un modelo matematico del tefiido en la
relacion concentraci On-transmitancia que posibilita la correccion digital de concentraciones
de tinciones no ideales. Sin embargo, las variaciones debido a la camara no se
administraron con pardmetros y fuentes de luz que proporcionan alasimagenes problemas
de ruido. El sistema de diagnéstico de malaria no deberia adicionar una camara
multiespectral debido al alto costo; no es practico capturar muchas bandas diferentes del €
mismo campo para estimar la cantidad de tinte. Donde se llegd a la conclusiéon que en las
imagenes de las peliculas de sangre[19] son facilmente separables en € primer plano y
regiones del fondo. Después de la separacion, € método emplea la asuncion de gris simple
en dos pasos consecutivos para proporcionar una correccion colorida eficaz. Sin embargo,
el método no es directamente aplicable a andlisis de peliculas muy densas en eritrocitos

debido ala congregacién de células en €l primer plano.
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CAPITULO 2. MATERIALESY METODOS.

2.1.Microscopio opticoy camara digital.

El ojo humano, organo del sentido de la vista esta limitado en varios aspectos. Puede
detectar solo longitudes de onda en € rango visible, entre 400 a 750 nm [20], y puede
percibir contrastes correspondientes a unos 30 niveles de grises por las diferencias en
intensidad. Ademas nuestros 0jos son insensibles al estado de polarizacion o diferencias de

lafaseenlaluz.

El microscopio es un dispositivo que nos ayuda a superar estas limitaciones,
permitiéndonos que visualicemos normalmente los objetos que no es posibles observar por
el 0jo humano. Al usar € microscopio es importante no solamente observar
cuidadosamente la imagen sino también interpretar correctamente 1o que se ve con este
instrumento. Con & microscopio compuesto, la imagen de un objeto se ve muchas veces
mas grande entre 40 a 400 veces y de manerainvertida. La profundidad de foco es limitada,
especialmente con los objetivos de mayor magnificacion; por esto es esencialmente
bidimensiona o en un solo plano. Sin embargo, los organismos bioldgicos son
tridimensionales. Para apreciar la estructura tridimensional se puede estudiar una serie de
laminillas que representan cortes sucesivos o cortes perpendicul ares; ademas, en una misma

laminilla se puede enfocar ligeramente hacia arriba'y hacia abgjo.

2.1.1 Microscopio.

El microscopio utilizado para la obtencion de las imagenes de microscopia celular de

malaria para la investigacion correspondiente es de modelo Zuzi[21], dotado de tres
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oculares (Figura 2.1), dos oculares de 10x/20 mm, para visualizar las muestras a escala

microscopica, y un tercer ocular, a que se conecta un equipo de fotomicrografia.

Figura 2.1. Microscopio éptico triocular marca Zuzi®.

El cabeza tipo Siedentopf esta disponible en version binocular o triocular, este Ultimo para
acoplamiento de camaras fotogréficas o videocamaras. En ambos modelos es giratorio en
360° y se encuentra inclinado 30° para adaptarse a la posicion natural de la cabezay evitar
posturas incomodas y fatigosas. Ademas € portaocular izquierdo presenta mecanismo de
correccion didptrica y la regulacion interpupilar es por mecanismo libre, pudiendo
adaptarse a las caracteristicas de cualquier usuario y convirtiendo a estos microscopios en
instrumentos idedles para laboratorios con varios investigadores y usuarios. Los
mi croscopios presentan mandos coaxiales a ambos lados del estativo para enfoque macro y
micrométrico (graduado) provistos de anillo de friccion y de palanca de bloqueo del limite
superior de enfoque para evitar que la preparacion choque accidentalmente con los
objetivos. El sistema de iluminacion Kohler[20] implica un mayor control de lailuminacion
gracias a la presencia de diafragmas graduados tanto en el precondensador como en €
condensador permitiendo la obtencion de imagenes claras, nitidas y brillantes. El
mecanismo de centrado del condensador es ademés mas comodo y preciso, 10 que asegura

una optimailuminacion y visualizacion de las muestras.

% http://www.auxil ab.es/imagenes/fotos/mi croscopi os/profesi onal es/50158008.j pg
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2.1.2. Cémara defotomicroscopia.

El dispositivo de adquisicién utilizado, corresponde a una camara digital del modelo UC
MOS 031100 KPA (Figura 2.2), de lamisma marca que el microscopio. Esta camara posee
un sensor CMOS[20], que permite obtener |as imégenes de colores con una profundidad de
3x8hit, estd conectada a través del puerto USB a una PC. Esta presenta una resolucion
maxima de 2048 x 1536 pixeles con un rango dinamico de 61dB y una relacion sefid a
ruido de 43dB.

Los adaptadores son elementos fundamentales para captar imégenes fotogréficas e
imagenes de video con € microscopio. Sirven de enlace entre la camarg2l] y €
microscopio, ayudando a la reproduccion digital de aquello que esta siendo observado por
los oculares. Para poder recoger imagenes de mayor calidad es imprescindible asegurar la
conexion mecanica, ya que cuaquier tipo de movimiento o vibracion reduciria

sensiblemente la calidad de las imagenes.

Figura 2.2. Camara UC M OS 031100 K PA para fotomicrogr afia®.

También existen un conjunto de adaptadores fotogréficos para camaras digitales que le
permitiran convertir su microscopio en un sistemadigital de imagen. Cada adaptador puede
ser utilizado con € tipo de camara especificado y posteriormente acoplado al tubo ocular de
préacticamente cual quier microscopio ya que presentan un didmetro estandar de 23 mm.

Los objetivos se componen de un sistema de lentes, que se encuentran muy proximo al
objeto, podemos hablar de objetivos secos, que son aquellos en los que entre €l objetivo y

la preparacion solo hay aire, y también podemos hablar de objetivos de inmersion, cuando

* http://www.auxil ab.es/imagenes/fotos/microscopi os/profesi onal es/acsesorios/23100895.j pg
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es necesario colocar entre la lente y la preparacion un e emento liquido, que permite una
mayor luminosidad. Los objetivos de gran aumento son retractiles, para evitar dafios en €
objetivo y la rotura de la preparacion. Esta y otras caracteristicas, como €l aumento del
objetivo, la apertura numérica, la longitud del tubo y € espesor del cubreobjetos, vienen
indicadas mediante unas marcas en € objetivo.

Compuestos por un juego de lentes que corrigen en gran parte la aberracion cromatica. Son
los objetivos més utilizados. Los objetivos semiplanos mejoran notablemente la curvatura
de campo, mostrando iméagenes nitidas y enfocadas casi hasta € perimetro del campo de
vision.

2.2.Caracteristicas de lasimagenes utilizadas en la investigacion.

El proceso de adquisicion fue desarrollado por un equipo de fotomicrografia con una
resolucion y tamafio de sensor adecuado para la obtencion de las imégenes y un sistema
optico libre de gran parte de aberraciones cromaticas y esféricas, ubicado en e Centro de
Bioactivos Quimicos de laUniversidad “Marta Abreu” delas Villas (CBQ).

La camara posibilita guardar las iméagenes en formato (TIF) sin pérdidas de detalles. Las
imagenes pueden ser adquiridas con resoluciones de: (2048x1536) pixeles, (1024x768), y
(680x510) pixeles.

En las imégenes adquiridas con las resoluciones antes mencionadas, se puede observar las
estructuras presentes (células, parésitos) a simple vista, donde el objetivo es tener la
imagenes con e mayor contraste posible para distinguir nitidamente los detalles, sin
embargo, una resolucién baja como es e caso de (680x510) pixeles, para este sistema no
garantiza condiciones Optimas durante € desarrollo de técnicas de procesamiento de
imagenes.

Caracteristicas de las diez imégenes de microscopia celular con las que se reaizo €
experimento se muestran en la tabla 2.1. Estas imagenes poseen una resolucion de 2048 x
1536 con 3.2 x3.2 megapixel, las cuaes no presentan las mismas caracteristicas de
iluminacion, ya que fueron obtenidas utilizando laminas diferentes.
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Laimagen sintética o de referencia fue tomada de |as imégenes creadas por Montes de Oca
[22] mostradaen laFigura 2.3.

Figura 2.3. Imagen dereferencia.

La imagen de referencia obtenida sintéticamente presenta una resolucion de 750x500

pixeles con una profundidad de 24 bits en formato BMP.

Tabla 2.1 Caracteristicas de lasimagenes utilizadas.

Nombrede | Tamafiode | Formato de Tincién Aumento del objetivo
laimagen | laimagen laimagen utilizada
Imagen 1 2048x1536 JPEG Giemsa X100
Imagen 2 2048x1536 JPEG Giemsa X100
Imagen3 | 2048x1536 JPEG Giemsa X100
Imagen 4 2048x1536 JPEG Giemsa X100
Imagen5 | 2048x1536 JPEG Giemsa X100
Imagen6 | 2048x1536 JPEG Giemsa X100
Imagen 7 2048x1536 JPEG Giemsa X100
Imagen 8 2048x1536 TIF Giemsa X100
Imagen 9 2048x1536 TIF Giemsa X100
Imagen 10 | 2048x1536 JPEG Giemsa X100
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2.3.Esgquema de los procesos de normalizacion del color implementados.

Para el desarrollo de los métodos de normalizacion de las imégenes se siguid un esguema
general € cua se muestra en la Figura 2.4. Primeramente deben ser cargadas en Matlab la
imagen anormalizar, laimagen de referencia'y convertirla a clase double con las funciones

de Matlab referidas en € Anexol l.

El método del modelo diagonal necesita una segmentacion previa, e método utilizado para
la segmentacion es e de doble umbral. El rellenado de los “huecos’ resultante de la primera
segmentacion, la eliminacion de las células que estan en los bordes y la eliminacion de los
artefactos, se realizan con las funciones de Matlab imfill, imclearborder y bwareaopen . Luego
son calculados € factor de fondo y el factor de medias para normalizar el fondo y el primer

plano respectivamente para la obtencién de laimagen final.

En el método de especificacion de histograma primeramente son obtenidos los histogramas por
cada cana de color, alos cuales se lesrealiza el proceso de especificacion a partir de laimagen
de referencia. Posteriormente es reconstruida la imagen y asi es obtenida la imagen

especificada.

Imagen a normalizar Imagen de referencia

< Normalizacién del color ;

Método de especificacion
de histograma

Modelo diagonal

Obtencidn de los

Segmentacion histogramas de color

Especificacion de los
histogramas

Calculo del factor de fondo
y el factor de medias.

\VAVAV L
NNV

. Imagen especificada
Imagen Normalizada 9 P

Figura 2.4 Diagrama de los algoritmos utilizados en la nor malizacién del color.
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2.4.Segmentacion de lasimégenes.

La segmentacion es una etapa del procesamiento digital de imégenes que ubica y destaca
algunos de los elementos de una imagen. El objetivo de esta es simplificar y/o cambiar la

representacion de unaimagen en otramas significativay fécil de analizar.

En la segmentacién es necesaria la definicidn del fondo de laimagen y € primer plano que
serian los objetos representados en ella para asi lograr una buena extraccion de cada
componente. EI método de segmentacion utilizado en el algoritmo del modelo diagonal fue
el de doble umbral[8].

Para la aplicacion de este método es necesario realizar una correccion de lailuminacion[ 23]
no uniforme tiene como principal objetivo estandarizar 1a visuaizacion de los objetos en
cada imagen. Para lograr la uniformidad de iluminacién[24] del fondo de las imagenes, se
utiliza un elemento estructurante lo suficientemente extenso como para que con la
aperturg[25] solamente quede presente & fondo no uniforme, que a restarse de laimagen
original devuelve e mapa de intensidades con una distribucion adecuada esto es hecho con
la imagen complementada. Con e célculo del histograma de la imagen se ve la
probabilidad de pixeles que corresponde a cada nivel de gris donde se hace un
procesamiento de suavizado convolucionando un vector que esta entre cero y uno con todos
sus elementos iguales con € vector de probabilidades para asi eliminar los picos espurios
presentes en e histograma, donde posteriormente se buscan los picos méximos del
histograma obteniendo asi |os valores de los pixeles y |as posiciones dentro del histograma.

Encontrados |os picos maximos se realiza la binarizacion de la imagen mediante el método
de doble umbral utilizando umbrales propuestos26]. Estos umbrales son calculados en
funcidn de las posiciones de los picos donde e primer pico corresponde a los objetos del
primer plano y el segundo pico corresponde a los objetos del fondo. Parael calculo de estos

umbrales[5] se procede de la siguiente forma:

e Umbrall =0;
e Umbral2 =pfg— (Umbral #3 —pfg);
e Umbral3 = (pfg+m)/2;
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e Umbral4 = (pbg +pfg)/2;
donde pfg es el valor del pico del primer plano, pbg es el valor del pico del fondoy mesla

media entre |0s picos.

m = (pbg +pfg)/2 (7)

Luego es binarizada la imagen con los umbrales obteniendo una imagen marcadora
utilizando los umbrales dos y tres, y unaimagen mascara con los umbrales uno y cuatro.

La programacion de la segmentacion de las iméagenes a partir del método de doble umbral

se puede observar enel Anexo .

2.5.Normalizacion del color: Modelo Diagonal.

Una vez segmentada la imagen por doble umbral, y extraidos €l primer plano o células de
eritrocitos de la imagen a normaizarle € color, y € primer plano de la imagen de
referencia; se pasa a la obtencién de las méascaras tanto del primer plano como del fondo
realizando una inversion de las mascaras. Seguidamente se obtiene el plano de las cdlulas
independiente a multiplicar punto a punto la imagen original por la méscara
correspondiente al primer plano y luego se realiza el mismo proceso para la imagen de

referencia.

Se redliza la extraccion de cada cana de color paralaimagen original y la de referencia y
se almacena en matrices de igua dimensiones que las imagenes a analizar y posteriormente
se hace un arreglo para almacenar en unavariable los valores de cada pixel correspondiente
a los planos de color pero en forma de columna para redizar e promediado de cada
uno[27] e cua es redlizado para € primer plano y € fondo. El promediado consiste
primeramente en descartar los valores que son cero del denominador para asi no afectar
significativamente € valor del promedio, utilizando para esto la funcion find de Matlab la
cual encuentra los valores no nulos de una matriz. Este proceso es repetido pero para la

imagen de referencia obteniendo estos valores del primer plano y e fondo.

Después de realizado este proceso se calcula € factor de fondo de laimagen €l cual ha sido

normalizado con respecto a uno; donde este factor es €l encargado de atenuar e color del
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fondo en la imagen para una mejor visualizacion de los eritrocitos. Este factor es
multiplicado por tres martirices de unos, las cuales tienen las mismas dimensiones que la
imagen a normalizar; cada matriz representa los canales de color, luego de redizar esta
operacion la imagen es reconstruida con la funcion cat obteniéndose asi una imagen que
serd multiplicada por la imagen original dando lugar a un fondo mas claro. Para la
normalizacion del color en las células en necesario adquirir € vector del factor media €
cual es calculado a partir de dividir los valores promedios de cada componente de color
RGB de laimagen de referencia por los valores promedios del primer plano de laimagen a
normalizar, el cua es amacenado en una variable correspondiente a un vector de medias;
realizando posteriormente la multiplicacion de este vector por las células independientes

con laayuda de las matrices de unos.

El paso siguiente seria la reconstruccion de laimagen donde es remplazado € primer plano
de laimagen por & ya normalizado multiplicando el fondo por su mascara correspondiente,

y seguidamente sumando este con las células ya normalizadas.

Laprogramacion del método del modelo diagonal se puede observar enel Anexoll.

2.6.0btencion de histogramas por canales de color. Normalizacion del color por

especificacion de histograma.

Para realizar |a especificacion del color se necesita los histogramas de cada canal de color.
Para la obtencion de estos fue necesario dividir la imagen por canales para asi tomar la
distribucion de cada color por separado. Se calcularon los histogramas de la imagen a
normalizar, la imagen de referencia y la imagen normalizada € cua se representa para
observar la diferencia existente entre cada imagen respecto a la variacion de la distribucién
de los vaores por cada canal. El clculo de los histogramas fue realizado con la funcién
imhist de Matlab la cua devuelve un histograma de 256 valores de intensidades debido a
que cada canal de color esta representado en escala de grises. Los ges de |os histogramas
fueron normalizados, € ee de intensidad fue normalizado con la ayuda de la funcion
linspace el cual genera un vector fila de 256 valores de intensidad entre cero y uno. El ge

de amplitud fue normalizado con la funcién numel, dicha normalizacion fue redizada
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dividiendo € histograma del canal de color por la funcion donde e argumento erala matriz
alacual sele calcula e histograma. Este proceso es realizado para cada plano de color de

las tres imagenes antes mencionadas.

También fueron obtenidos |os histogramas especificados por cada canal de color[28] con la
funcidn histeg la cual presenta dos argumentos, e primero seria laimagen ala cua se le
variarialaintensidad y el segundo es € histograma a cual queremos adaptar € histograma
de la imagen original. Donde e segundo argumento es el histograma del cana de color

procesado en ese momento de laimagen de referencia.

Con larealizacion de la especificacion de histogramas a cada cana de color de unaimagen
fueron obtenidos tres histogramas los cuales se concatenaron devolviendo asi una imagen

con los colores especificados de unaimagen de referencia

2.7. Distancias entre histogramas.

Para ver las diferencias existentes y poder comparar los histogramas obtenidos fue
necesario € célculo de la distancia euclidiana[29] entre los histogramas de la imagen
normalizada y laimagen de referencia, y por otra parte los histogramas especificados y los
de la imagen de referencia. Esto fue desarrollado con la funcion norm la cual rediza €
calculo de distancia entre los valores de los histogramas, pero antes deben ser restados los
hi stogramas respectivamente.

Posteriormente se le realizé la segmentacion a la imagen normalizada y la imagen de
referencia mediante e método de Otsu[30][31], donde primeramente fue llevada la imagen
normalizada al espacio de color HSI paratrabgar con € plano de intensidad de la imagen.
Después de realizado este proceso a laimagen se le hace una correccion de la iluminacion
mediante una apertura morfologica. Y a realizada esta operacion se efectlia la segmentacion
por Otsu mediante la funcion graythresh la cua calcula un nivel de umbral que sera
utilizado por la funcion im2bw para convertir laimagen de intensidad a una imagen binaria
parala obtencién de las méscaras. Seguidamente es multiplicada laimagen normalizada por
la méscara obtenida dando lugar a unaimagen con las células a color y el fondo negro.
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Readlizado € proceso de segmentacion de las imagenes se calculan las distancias entre sus
histogramas con la funcion antes mencionada siguiendo € mismo procedimiento antes

descrito.
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CAPITULO 3. RESULTADOSY DISCUSION

En e presente capitulo se abordardn los resultados obtenidos mediante los métodos de
normalizacion del color, haciendo un andlisis mediante los histogramas de los canales de
color describiendo asi sus analogias y diferencias. También se realizara un andlisis
comparativo entre las distancias existentes de los histogramas por canales de color para

varias imégenes normalizadas por ambos métodos.

3.5.Normalizacion del color por € método del modelo diagonal.

En la Figura 3.1 se muestra el método de normalizacion del color por € método del

modelo diagonal asi como |as etapas de su realizacion descrito en el epigrafe 1.4.1.

A la imagen RGB mostrada en la Figura 3.1 (a) se le readiza la segmentacion para la
obtencién del fondo, en (b) se muestra el resultado. En ocasiones dependiendo de laimagen
tomada la segmentacion no es realizada con las expectativas esperadas debido a las propias
caracteristicas de la imagen como por gemplo la presencia de conglomerados de
eritrocitos. Este método de segmentacion extrae los objetos del primer plano los cuales se
muestran en laFigura 3.1 (c).

Cdculados los factores de fondo, e vector del factor de medias y redizando las
operaciones descritas en € epigrafe 2.5 es obtenidos el fondo normalizado mostrado en la
Figura 3.1 (d) con una atenuacion significativa debido a que es necesario la observacion de
los eritrocitos, paralelamente es normalizado e primer plano mostrado enla Figura 3.1 (e)

dependiendo totalmente de los valores promedios de los canales de color de laimagen de
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referencia. Teniendo & fondo y e primer plano normalizado es obtenida la imagen
normalizada (f) la cual preservatodas las caracteristicas deseadas.

f)

d}

Figura 3.1. Etapas de la normalizacién del color: (a) entrada de la imagen en RGB, (b) separacion de
los pixeles del fondo, (c) extraccion de los pixeles del primer plano (1% rgb), (d) normalizacion de la
imagen de entrada por e promedio de los valores de fondo (1%), (6) normalizacién de los pixeles de
primer plano (1), (f) los pixeles normalizados del primer plano son remplazados por todos los I* para
obtener la salida.

En laFigura 3.2 son mostrados |os histogramas por canales de color de laimagen original,

lareferenciay laimagen normalizada.

Con @ caculo de los histogramas por cada canal de color pueden evidenciarse las
diferencias existentes, como € corrimiento y atenuacion de los picos correspondientes a
primer plano de la imagen Figura 3.2 (c) como consecuencia del promediado realizado
descrito en e epigrafe 2.5. Donde la distribucién de los pixeles en laimagen de referencia
en la Figura 3.2 (b) estd dado por un pico para € primer plano (el primero) y un segundo
pico para € fondo; cuando es redizada la normalizacion del color los histogramas

obtenidos tienen un comportamiento parecido ya que e fondo queda con un color mas claro
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por lo que hay gran cantidad de pixeles con valores préximos a uno (f). Este
comportamiento esta presente en |os tres canales de color.
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Figura 3.2. Histogramas por canalesde color. (a) Canal rojo de la imagen original, (b) Canal rojo dela
imagen dereferencia, (c) Canal rojo delaimagen nor malizada, (d) Canal verde de laimagen original,
(e) Canal verde delaimagen dereferencia, (f) Canal verde de laimagen nor malizada, (g) Canal azul de
laimagen original, (h) Canal azul delaimagen dereferencia, (i) Canal azul de laimagen normalizada.
En la Figura 3.3 se muestran las secciones de los tres histogramas para cada plano de
color de la imagen de referencia y la normalizada para cada cana de color, donde se
encuentran los picos de intensidad para una mejor observacion de los mismos. Los valores de

intensidad desde O hasta 0.4 son nulos.

En los histogramas mostrados se evidencian las diferencias en cada cana de color mostrado
en laFigura 3.3. Para el canal rojo y €l cana verde la normalizacién es més abrupta en €
pico del fondo e cua toma un rango de intensidades préximo a uno. En € canal azul no

pasa este fendmeno debido a las caracteristicas de laimagen tomada para el experimento.
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Figura 3.3. Histogramas de la imagen de referencia y la imagen normalizada, a) canal rojo (d
histograma en rojo es laimagen de referencia y el histograma en azul es el canal rojo normalizado, b)
canal verde (el histograma en azul esla imagen de referencia y el histograma en verde el canal verde
normalizado, y ¢) canal azul (el histograma en azul es la imagen de referencia y el histograma en

magenta el canal azul normalizado). El gje A representa la cantidad de pixelesy el g e B laintensidad.

3.2.Normalizacion del color mediante especificacion de los histogramas en los canales

decolor.

En la Figura 3.4 se muestra e método de especificacion del histograma. Este método esta
referido a tomar un histograma de referencia en este caso la imagen de la Figura 2.3 y
adaptarlo a la imagen a transformar. Este método cambia por completa la imagen tanto €
fondo como e primer plano en funcion de la imagen de referencia, la cual presenta una

distribucion aproximadamente uniforme de los colores.

En laFigura 3.5 se muestra los histogramas de cada canal de color paralaimagen origina,
lareferenciay €l delaimagen especificada.
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b

)

Figura 3.4. M étodo de especificacion de histograma. (a) Imagen original, (b) | magen nor malizada por €l

método de especificacion de histograma.
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Figura 3.5. Histogramas por canales de color. (a) Canal rojo de la imagen original, (b) Canal rojo dela

imagen de referencia, (c) Canal rojo de la imagen especificada, (d) Canal verde de la imagen original,

(e) Canal verde de laimagen de referencia, (f) Canal verde de laimagen especificada, (g) Canal azul de

laimagen original, (h) Canal azul delaimagen dereferencia, (i) Canal azul de laimagen especificada.
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En los histogramas obtenidos laimagen de referencia tiene una distribucién de intensidades
conocida Figura 3.5 (b, ey h) la cua seleigualara alaimagen a procesar, la distribucién
de intensidades (c) es aproximadamente igua a la de (b) solo con la diferencia de las
amplitudes debido a las distorsiones y deformaciones que sufre laimagen original, ademés
de la dependencia que existe a la hora de seleccionar € espacio de color en € cua se

trabga

La Figura 3.6 muestra la semeganza existente entre los histogramas de la imagen de
referenciay laimagen especificada para cada canal de color. Los valores de intensidad desde
0 hasta 0.6 son nulos.
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Figura 3.6. Histogramas de la imagen de referencia y la imagen especificada, a).canal rojo (el
histograma en rojo es la imagen de referenciay el histograma en azul es el canal rojo especificado), b)
canal verde (el histograma en azul esla imagen de referencia y e histograma en verde el canal verde
especificado), y c) canal azul (el histograma en azul es la imagen de referencia y e histograma en

magenta € canal azul especificado). El ge A representa la cantidad de pixelesy € ge B la intensidad.

En este método |os histogramas tienen practicamente la misma distribucion de intensidades

35



CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION

por la coincidencia que existe entre los histogramas de la referencia y e método

implementado.

3.3.Comparacion entre métodos.

En laFigura 3.7 se muestran los métodos implementados y |as imagenes utilizadas para su

desarrollo.

b)

- -

d) e)

Figura 3.7. M étodos de normalizacion del color: a) Imagen a normalizar. b) Imagen dereferenciac)
Imagen normalizada por € método del modelo diagonal d) I magen especificada.
Los métodos implementados para la normalizacion del color en imégenes de microscopia
celular para el estudio de la malaria brindaron excelentes resultados. EI método del modelo
diagonal evidenciado en la Figura 3.7 (c) € cuad, depende de la segmentacion
implementada se diferencia del método de la especificacion del histograma en que el fondo
es mucho més claro para una completa visualizacion de los eritrocitos y los parésitos que
estan presentes en la imagen. Mientras que € otro método (d) tiene e objetivo de una
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compensacion del color a partir de una imagen de referencia para obtener una distribucién
del color en laimagen aandizar lo mas uniforme posible.

3.4.Comparacion de los métodos mediante las distancias entr e histogramas.

La distancia calculada entre histogramas fue la euclidiana, la cua brinda la informacion
numeéricamente en cuanto se parece un histograma a otro. Fueron calculadas las distancias
entre la imagen de referencia y las imagenes de los métodos implementados para asi
realizar una comparacion entre ellos. Fueron utilizadas para esto un total de diez imégenes
cada una con caracteristicas diferentes y todas con la misma imagen de referencia (Figura
2.3).

A continuacion se mostraran tres tablas con el calculo de las distancias para cada cana de
color. En las mismas |_Origina corresponde a la imagen original, |_ref a imagen de
referencia, |_especif alaimagen especificada, I_mod_diag a laimagen normalizada por €
modelo diagonal, I_mod_diag seg a la imagen normalizada por € modelo diagonal pero
segmentada, | _ref _seg ala mascara de laimagen de referenciay |_especif _seg alaimagen
especificada segmentada.

Tabla 3.1 Célculo dedistancias para €l canal rojo.

Imégenes | |_Original | |_especif |_mod_diag | |_mod_diag_seg | | _especif_seg
vs| ref vsl ref vs| ref vsl _ref_seg vsl ref_seg
Imagen 1 | 0.1568 0.0518 0.4053 0.1248 0.0379
Imagen 2 | 0.2664 0.0792 0.4458 0.1540 0.0478
Imagen 3 | 0.1947 0.0474 0.4157 0.1084 0.0234
Imagen 4 | 0.1988 0.0435 0.4854 0.2004 0.0895
Imagen 5 | 0.1978 0.0471 0.4769 0.1864 0.0614
Imagen 6 | 0.2608 0.0785 0.4835 0.2005 0.0651
Imagen 7 | 0.2662 0.0816 0.43%4 0.1529 0.0396
Imagen 8 | 0.2319 0.1144 0.4563 0.1806 0.0446
Imagen 9 | 0.4031 0.3472 0.6158 0.2627 0.0930
Imagen 10 | 0.1998 0.0562 0.4297 0.1276 0.0384
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Tabla 3.2 Calculo de distancias para el canal verde.

Imagenes | |_Original | |_especif | _mod_diag | |_mod_diag_seg | | _especif_seg
vsl_ref vsl_ref vsl_ref vsl_ref_seg vsl_ref_seg
Imagen 1 | 0.2486 0.1297 0.4190 0.1101 0.0402
Imagen 2 | 0.2849 0.1869 0.4013 0.1441 0.0658
Imagen 3 | 0.2586 0.1448 0.4272 0.0989 0.0398
Imagen 4 | 0.2610 0.1565 0.5182 0.1905 0.0763
Imagen 5 | 0.2598 0.1545 0.4935 0.1763 0.0523
Imagen 6 | 0.2864 0.1902 0.5336 0.1916 0.0598
Imagen 7 | 0.2863 0.1873 0.4815 0.1430 0.0469
Imagen 8 | 0.1071 0.0228 0.4410 0.1672 0.0553
Imagen 9 | 0.1357 0.0491 0.5038 0.2544 0.0863
Imagen 10 | 0.2602 0.1478 0.4638 0.1172 0.0436
Tabla 3.3 Célculo de distancias para €l canal azul.
Imégenes | |_Original | |_especif |_mod_diag | |_mod_diag_seg | | _especif_seg
vs | ref vsl ref vs| ref vsl ref_seg vsl ref_seg
Imagen 1 | 0.3606 0.0914 0.5381 0.1373 0.0416
Imagen 2 | 0.3567 0.0786 0.4988 0.1624 0.0776
Imagen 3 | 0.3437 0.0464 0.4235 0.1346 0.0403
Imagen 4 | 0.3530 0.1350 0.5226 0.2017 0.0718
Imagen 5 | 0.3624 0.1415 0.5772 0.1909 0.0703
Imagen 6 | 0.4150 0.2370 0.6039 0.2056 0.0748
Imagen 7 | 0.3585 0.0827 0.4910 0.1611 0.0519
Imagen 8 | 0.2671 0.0170 0.6235 0.1818 0.0539
Imagen 9 | 0.2689 0.0301 0.5262 0.2626 0.0943
Imagen 10 | 0.3515 0.0508 0.4765 0.1425 0.0492

Con € calculo de las distancias se puede evidenciar las diferencias que existen entre los

histogramas de los canales de color en las imagenes. Para abordar en los resultados

obtenidos fue tomada lalmagen 1 de lastablas 3.1, 3.2 y 3.3 como referencias.

38




CAPITULO 3. RESULTADOSY DISCUSION

Es importante observar que entre laimagen origina y la de referencia donde se obtuvo un
valor de distancia para el canal rojo de 0.1568 y entre laimagen normalizaday lareferencia
se obtuvo un valor de 0.4053, estos resultados a simple vista no son normales debido a que
la imagen normalizada tiene mas similitud que la imagen original con respecto a la de
referencia. Este resultado viene dado a que cuando se normalizé e fondo de laimagen a
ser este mas claro que € de laimagen origina la distancia entre 1os histogramas es mayor
con respecto alareferencia donde los valores de intensidad del fondo estan méas proximos a
los valores de fondo de la imagen a normalizar. Este resultado también concuerda para €l

canal verdey azul.

Para € caso de la especificacion de histograma € valor obtenido de distancia entre la
imagen de referencia y la imagen especificada para €l canal rojo fue de 0.0518. Este valor
es menor que € que existe entre la imagen origina y la referencia, ademas del valor que
hay entre laimagen normalizaday lareferencia porque a tomar los valores de intensidades
tanto para €l fondo como para € primer plano de la imagen de referencia estas serén mas

parecidas entre si que las anteriores esto puede ser evidenciado en laFigura 3.6.

La Figura 3.8 muestra la segmentacion de |as imégenes obteniendo el primer plano para el

calculo de distancias de los canaes de color.

Por otra parte fueron calculadas las distancias entre la imagen normalizada segmentada, la
imagen especificada segmentada y la imagen de referencia segmentada respectivamente, en
estos casos las distancia disminuyen debido a que solo se trabaja con € primer plano. Las
distancias de la imagen especificada es menor por la similitud de esta con la imagen de

referencia.

3.5.Tiempo promedio en la g ecucion delos algoritmos.

Los métodos implementados para la normalizacion del color en imagenes de microscopia
celular, métodos realizados con e lenguae de programacion Matlab 7.10.0 brindaron

tiempos de realizacion bajos debido a su baja complejidad. La gecucion de los algoritmos

39



CAPITULO 3. RESULTADOSY DISCUSION

fueron implementados en una computadora ASUS con un procesador Core i3 y memoria

RAM de 2Gb.

d)

Figura 3.8. Iméagenes segmentadas. a) Imagen original segmentada. b) Imagen de referencia

segmentada. ¢) | magen nor malizada segmentada. d) | magen especificada segmentada.

En latabla 3.4 se muestra los tiempos promedios para | os a goritmos implementados en las

10 iméagenes utilizadas.

Tabla 3.4 Tiempos promedios de g ecucién.

M étodos

Tiempo promedio de gjecucion en segundos

Modelo Diagona
Especificacion del histograma

236.45
43.18

El método del modelo diagonal tiene una complejidad mayor por laimplementacion de los

algoritmos, entre ellos la correccion de la iluminacién y la segmentacion realizada, con

funciones que pueden demorar € proceso de adquisicion de laimagen. En la segunda etapa

que seria la normalizacion del fondo y €l primer plano todas las operaciones realizadas en
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el método diagonal, fueron matriciales y su demora depende de las dimensiones de la
matriz a procesar. EI método de la especificacion de histograma tiene un grado de

complegjidad muy bajo debido a su facil implementacion en e software utilizado.
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Conclusiones
1. Selogro implementar dos algoritmos de normalizacion del color: e modelo diagona y
el de especificacion del histograma.

2. El método de la normalizacion del color mediante la especificacion del histograma
aport6 buenos resultados comprobados de forma subjetiva y mediante € célculo de la
distancia euclidiana. Al analizar este método se evidencia como aspecto positivo la no
necesidad de realizar una segmentacion de la imagen para normalizarla, evitando de
esta manera que influyan los resultados de la segmentacion en e proceso de

normalizacion.

3. Los experimentos realizados demostraron que e método de especificacion del

histograma es e que menor tiempo promedio de g ecucion mostro.

Recomendaciones

1. Implementar otras técnicas de normalizacién del color para iméagenes de microscopia
celular y evaluar los resultados con los métodos propuestos en esta investigacion.

2. Crear una base de datos de imagenes de referencia para la aplicacion de los métodos de

normalizacion del color.

3. Desarrollar unainterfaz gréfica parala aplicacién de los agoritmos implementados.
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ANEXOS

Anexo | Cddigos de los algoritmos implementados en M atlab.

Segmentacion utilizando doble umbral mediante umbr ales propuestos.

% Cargar |a inmagen

| =i m2doubl e(i nread(' f:\ TESI S\ nodel o

di agonal \ prueba.jpg')); % Cargar y Convertir |a intensidad
%le | a i magen a dobl e precision.

| _ref=i n2doubl e(i nread(' f:\TESI S\ nodel o

di agonal \ 004_Azul es. bnmp' ) ) ;

| gray=rgb2gray(l); % onvertir |a inmagen en escal a de
%gri ses.

| _ref _gray=rgb2gray(l _ref);

10. % Preprocesam ento (Correcci on de il um naci on)

11. Ith=i nconpl enment (i nt ophat (i nconpl enent (I gray), strel (
12. disk',200))); “Conpensar el efecto de ilum naci 6n no
13. %unifornme con elenento estructurante.

14. % ipo disco con radio 200.Para ello se conplenenta | a
15. % nmagen.

16. Ith_ref=inconpl ement (i ntophat (i nconpl enent (1 _ref _gra
17. ,strel (' disk',200)));

18. [counts_Ith, x1]=imhist(Ith);%ounts: probabilidad de
19. %i xel es que corresponden a cada uno | os nivel es de
20. %gri s.

21. % x:niveles de grises.

22. [counts_Ith_ ref, x2]=inmhist(lth_ref);

23. %°re procesam ento (Suavizado) se le realiza al

24. %ector 'y' del histograma para elimnar maxinos.

25. h=(1/5)*[1 11 1 1];

26. counts_slth=conv(counts_Ith,h,'sane');

27. counts_slth_ref=conv(counts_Ith_ref,h,' sane');

28. [ pks,locs]=findpeaks(counts_slth, 'sortstr',"' descend
29. %Para obtener | os 2 picos maxi nos del histograna.

©COINOORWNE
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30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
S7.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.

[ pks_ref,locs_ref]=findpeaks(counts_slth ref,"' sortst,
"descend' ) ;

%oks: al macena | os val ores maxi nos de | os picos y

% ocs | as posiciones de estos naxi nbs en counts_slth.
%Bi nari zaci 6n medi ante Dobl e unbral utilizando
%unbr al es propuest os.

pbg=x1(locs(1));%ocaliza |la prinera posicion de
%vect or | ocs. Segundo pico(fondo).

pfg=x1(locs(2)); %ocaliza | a segunda posicion de
%vector |locs. Prinmer pico (prinmer plano).
pbg_ref=x2(locs_ref(1));

pfg ref=x2(locs_ref(2));

%Det er m naci 6n de unbral es.

t hreshol d1=0;

m=( pbg+pfg)/ 2; % edia entre | os picos.

t hreshol d3=(pfg+m/2; %lercer unbra

t hr eshol d4=(pbg+pfg)/2; %redi a entre | os picos.

t hr eshol d2=pf g- (t hreshol d3- pf g) ;

t hreshol d1_r ef =0;

mref=(pbg ref+pfg ref)/2; %ed a entre | os picos.
threshol d3 ref=(pfg ref+mref)/2; %ercer unbral
threshol d4_ref=(pbg ref+pfg ref)/2; %ed a entre |os
%pi cos.

threshol d2_ref=pfg _ref-(threshol d3_ref-pfg ref);
BWL=i nRbw( It h, t hreshol d2); %e binariza |th con

% hr eshol d2

BW2=i nRbw( It h, t hreshol d3); %e binariza |Ith con

% hr eshol d3

mar ker =and( BWL, not (BW2) ); % nmagen nar cador a
BWL_ref=inRbw(Ith_ref,threshol d2_ref);
BW2_ref=inRbw(Ith_ref,threshol d3 _ref);

mar ker _ref =and(BWL_r ef, not (BW2_ref));

BWB=i nRbw( It h, threshol d1); %e binariza |th con

% hr eshol d1

BWI=i nRbw( It h, t hreshol d4); %e binariza |th con

% hr eshol d4

mask= and( BWB, not (BWM)); % nagen mascara
BWB_ref=inRbw(Ith_ref,threshol dl_ref);

BWI ref=inR2bw(Ith_ref,threshol d4_ref);

mask_ref= and(BWB_ref, not (BWM _ref));

| reconst =i nt econst ruct (mar ker, mask); %Reconstrucci on
%or f ol 6gi ca

I reconst _ref=inreconstruct(marker_ref, nmask ref);

% Post - procesan ent o sobre nmascara resultante de | a
%bi nari zaci On

Mask res=infill (lreconst,' holes'); %=ellenar |os
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76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.

%entros de los eritrocitos.

Mask res=bwar eaopen( Mask res, 5000); %l i m nar
%art ef act os

% Mask_res = inctl earborder(Mask _res); %l i m nar |as
%él ul as de | os bordes

Mask res ref=infill (Ireconst_ref," ' holes'); %=ellenar
% os centros de los eritrocitos

Mask res_ref=bwar eaopen(Mask res_ref, 2500); %l | m nar
%art ef act os

Normalizacién del color Modelo Diagonal.

CONOTRAEWNE

%l primer plano corresponde a |l a i magen a normali zar
%y

%l segundo plano corresponde a | a i nagen de

% ef erenci a

Mascar aback=~Mask res;

Mascar abackr ef e=~Mask _res_ref;

% Se determina | os valores pronmedio de |a i nagen a
%ormal i zar

mascara_cel | _i ndep=cat (3, Mask_res, Mask_res, Mask_res);
cel l i ndep=Il.*mascara_cel | _i ndep; % nmagen del priner
%l ano

% ndependi ent e
mascar a_back_i ndep=cat ( 3, Mascar aback, Mascar aback, Mas
ar aback) ;
backi ndep=I . *nmascar a_back_i ndep; % nagen del segundo
%l ano i ndependi ente
redcel | =cel | i ndep(:,:,1);
greencel | =cel l'i ndep(:,:, 2);
bl uecel | =cel | i ndep(:, :, 3);
redback=backi ndep(:,:,1);
gr eenback=backi ndep(:, :, 2);
bl ueback=backi ndep(:, :, 3);
% bt ener | os val ores pronedio de cada plano de
%espaci o de col or RGB
matri zRGB _cell =[redcel | (:)";greencell (:)"'; bluecell (:
"]1'"; % Matriz con | os planos RG en columa de | os
%l enent os del priner plano de | a inagen
%Busqueda de | os val ores pronedi os por cada canal de
%ol or omtiendo | os val ores que son cero en e
%ronedi o de la inmagen a normalizar en el priner
%pl ano.
redcel l non = find(redcell(:));
pronr edcel | =sun{redcel | (redcel | non))/size(redcel | non
1);
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35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
S7.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
7.
78.
79.
80.

greencel | non=fi nd(greencell (:));

prongreencel | =sun( greencel | (greencel | non))/si ze(gree
cell non, 1);

bl uecel | non=fi nd(bl uecel I (:));

pronbl uecel | =sun( bl uecel | (bl uecel I non))/si ze(bl uece
non, 1) ;

mat ri zRGB_back=[redback(:)"; greenback(:)"; bl ueback(:
"1";%vatriz con | os planos RG en columa de |os

%! ement os del segundo plano de |a inagen

%BUusqueda de | os val ores pronedi os por cada canal de
%ol or omtiendo |os valores que son cero en e
%ronedio de |la inmagen a normalizar en el fondo.
redbacknon = find(redback(:));

pront edback=sun( r edback(redbacknon))/si ze(redbacknon
1);

gr eenbacknon=fi nd(greenback(:));

prongr eenback=sun{ gr eenback( gr eenbacknon))/si ze(gree
backnon, 1) ;

bl uebacknon=fi nd( bl ueback(:));

pr onbl ueback=sum( bl ueback( bl uebacknon))/si ze( bl uebac
non, 1);

%5e determna | os valores pronedio de |a imagen de
% ef er enci a.

mascara_cel |l _indep_refe=cat (3, Mask res ref, Mask res_
ef , Mask _res ref);

cellindeprefe=l _ref.*mscara_cell _indep_refe; % nagen
%lel prinmer plano i ndependi ente

redcel | ref e=cel | i ndeprefe(:,:,1);

greencel | refe=cel | i ndeprefe(:,:, 2);

bl uecel | ref e=cel | i ndeprefe(:,:, 3);

% Obtener | os valores pronedio de cada plano de

%espaci o de col or RGB

matri zRGB cel lrefe=[redcellrefe(:)';greencellrefe(:)
% bl uecellrefe(:)"]";%atriz con | os planos RGB en
%ol uma de | os el enentos del prinmer plano de | a

% magen.

redcel I refenon = find(redcellrefe(:));

pronr edcel | ref e=sun(redcel | refe(redcellrefenon))/siz
(redcel I refenon, 1);

greencel | refenon=find(greencellrefe(:));

prongreencel | ref e=sun( greencel | ref e(greencel | ref enon
)/ si ze(greencel |l refenon, 1);

bl uecel | ref enon=fi nd(bl uecel lrefe(:));

pronbl uecel | r ef e=sun( bl uecel | ref e( bl uecel | refenon) )/
i ze(bl uecel | refenon, 1);

%-actor del fondo de | a inagen
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81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99

100.
101.
102.
108.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
110.
111.
112.
113.
114.
115.
116.
117.
118.
119.

[f,c] = size(l);

ones_i mage_back = ones(size(l)); % reaci on de |a
%ratriz de unos con |las m snmas di nensiones que |a
% magen origi nal .

filal = ones_image_back(:,:,1);
fila2 = ones_i mage_back(:,:, 2);
fila3 = ones_i mage_back(:,:, 3);

vector1l back=filal.* (1/pronredback); %ultiplicacion
%le cada canal por el factor de fondo.

vector2 back = fila2 .* (1/prongreenback);

vector3 back = fila3 .* (1/pronbl ueback);

fact _back=cat (3, vector1_back, vect or 2_back, vect or 3_ba
k) ;

i mage_fact _back=l .* fact_back

%Nor mal i zaci on del color del prinmer plano.

[fi,co] =size(l);

ones_i mage_cel|l = ones(size(l));

filalcell = ones_image cell (:,:,1);

fila2cell = ones_imge cell(:,:,2);
fila3cell = ones_image cell(:,:,3);
factornedi a=[ pronredcellrefe , prongreencellrefe ,
pronbl uecel I refe]./ [pronredcell , prongreencell

pronbl uecel I']; %al cul o del factor de nedias para |a
% or mal i zaci 6n del prinmer plano.

factormedi a=cat (3, factornmedi a(1), factornedi a(2), fact
rmedi a(3));

vectorl cell = filalcell .* (factornedia(l));
vector2 cell = fila2cell .* (factornedia(2));
vector3 cell = fila3cell .* (factornedia(3));

fact _cell=cat(3,vectorl cell,vector2 cell,vector3 ce
1)

i mge_fact _cell = fact_cell .* cellindep; %Celul as
%or mal i zadas.

%Se reenplaza el prinmer plano una vez nornalizado el
%ol or.

mascar aback3d=cat ( 3, Mascar aback, Mascar aback, Mascar ab
ck);

i mgebackgr ound=i mage_f act back. *nmascar aback3d;

i magef i n=i magebackgr ound+i mage_fact cel | ;

Algoritmo para la segmentacion por el método de Otsu.

PwbdE

I mgen=inread('1l.tif'); %.ectura de |a inmagen.

i magendoubl e=i n2doubl e(l magen); % Conversion de |a i nmagen

% dobl e precisiobn.
% Segment aci on por O su
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% Cbtener |a inmagen HSI para utilizar el plano de |a

% nt ensi dad.

bb=r gb2hsi (i magendoubl e); “Conversion de | a inmagen a
%espaci o de col or HSI.

bbi nt =bb(:,:,3); %btenci on del plano de iIntensidad.

%Apl i caci on del top hat.

% Real i zando | a correccion de |la ilum naci 6n de fondo
%10 uniforne.

% A partir de aqui se trabajari con | a inmagen de

I nt ensi dades inverti das.

strg=strel ('disk', 150); %Confeccion del elenento
%estructurante.

bbi nt n=1-bbi nt; % Hal | ando el "negativo" de |a

% magen.

% Ahora se aplica un 'tophat' que aparece
%desconpuest o para visualizar nejor el efecto:

bbi nt nc=i nt ophat ( bbi nt, strg);

bbi nt no=i nopen( bbi ntn, strg);

| gr ay=bbi nt n- bbi nt no;

| evel = graythresh(lgray); %alculo de |os unbrales.
i mgsegn+ i m2bw( 1 gray, | evel ); % Binarizaci on de |a

% magen.

huecoscel | =infill (inmagsegm ' holes'); %Rell enado de
% os huecos en | as cél ul as.

% Eli mnar artefactos de |a i nagen segnentada por el
%ret odo de O su

%Be etiqueta | a inagen binaria.

[L cantidad] = bw abel (huecoscell);

stats = regi onprops(L,' Area');

all Area = [stats. Area];

medi a=nean(al | Area);

Mascar acel | 2= bwar eaopen( huecoscel | 2, round( nedi a));

Funcion paralaconversion deRGB aHSI.

BPOXNoGORONE

function hsi=rgb2hsi (rgb)

YRGB2HSI convierte de RGB a HSI. Se asune que |a

% magen de entrada tiene di nensi ones Mby-Nby-3. S
% odos | os conponentes de |la i magen RGB son igual es
% a conversion a HSI es indefinida. La inmagen de
%sal ida HSI, es de doble precisidn cuando:

hsi(:,:,1)=hue imagen nornelizada entre [0, 1] sera
%li vi di da por | os val ore de angul os 2*pi.
ohsi(:,:,2)=saturation imgen en el rango [0, 1]

% hsi(:,:,3)=intensity imgen en el rango [0, 1].
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11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.

%Xt racci on de | as conponentes individuales de |a
% magen
r gb=i m2doubl e(r gb);

r=rgb(:,:,1);
g=rgb(:,:,2);
b=rgb(:,:,3);
% npl enent aci 6n de | as ecuaci ones para |a conversion

%entre espaci os.

num=0. 5*((r-g) +(r-b));
den=sqrt((r-g)."2+(r-b).*(g-b));
t het a=acos(num / (den+eps));

H=t het a;

H( b>g) =2* pi - H(b>g) ;
H=H (2% pi ) ;

numEm n(mn(r, g), b);
den=r +g+b;

den( den==0) =eps;

S=1- 3. *num / den;

H( S==0) =0;

| =(r+g+b)/3;

%Concat enaci on de |a inagen para | a obtencién de |a
% magen en HSI.

hsi=cat (3, H, S, 1);

Obtencion delos histogramasy la image especificada.

CONOTRAWNE

% Hi st ogranmas de col or inmagen origina

i mage_red _channel = 1(:,:,1); %btenci on de | os canal es
%le col or independi entenente.

i mage_green_channel =1(:,:,2);

I mage_bl ue_channel = 1(:,:,3);

% magen de referencia

refe_image red channel =1 _ref(:,:,1);
refe i mage_green_channel =1 _ref(:,:,2);
refe_image_blue_channel =1 _ref(:,:,3);

% magen normal i zada

I magefin_red_channel = imagefin(:,:,1);

i magefi n_green_channel = imagefin(:,:,2);
i magefi n_blue_channel = imgefin(:,:,3);

y=l i nspace(0, 1, 256); %\ornal i zaci on entre [0 1] de
%j e de intensidades.
% bt enci 6n de | os histogramas y nornmlizaci 6n del eje

%de anplitud.
hi st _red=i mhi st (i mage_red_channel )/ nunel (i nage_red_c
annel );plot(y,hist_red, '"LineStyle' ,'-");title(' Cana

rojo Imagen a normalizar")
hi st _red_refe=inmist(refe_i mage_red_channel )/ nunel (r
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61.
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fe_ imge_red _channel );plot (y,hist_red refe,
"LineStyle','-");title(' Canal rojo |Inmagen de
referencia')

hi st _red_fin=i mhi st (i magefi n_red_channel)/ nunel (i mag
fin_red_channel);plot (y,hist _red fin, 'LineStyle','
");title(" Canal rojo Inmagen Nornalizada')

% (bt enci 6n del histograma especi fi cado.

hi st _red_eq =hi steq(i mage_red_channel , hist_red_refe);
red_color = inmhist(hist_red_eq)/nunel (hist_red_eq);
plot(y,red_color);title('canal rojo especificado')

hi st _green=i mhi st (i mage_green_channel )/ nunel (i nage_g
een_channel ); plot (y,hist_green, 'LineStyle',"
");title(' Canal verde Imagen a normalizar')

hi st _green_refe=i mhist(refe_i nage_green_channel )/ num
| (refe_i mage_green_channel); plot (y, hist _green_refe,
"LineStyle' ,'-");title(' Canal verde |Inagen de
referencia')

hi st _green_fin=i mi st (i magefi n_green_channel )/ numnel (
magefin_green_channel );plot (y, hist_green_fin,
"LineStyle' ,'-");title(" Canal verde | magen

nor mal i zada')

hi st _green_eq=hi st eq(i nage_gr een_channel , hi st _green_

efe);

green_col or=i mhi st (hi st_green_eq)/ nunel (hi st_green_e
);

plot(y,green_color);title('canal verde especificado')

hi st _bl ue=i mhi st (i nage_bl ue_channel )/ nunel (i mage_bl u
_channel ); plot(y, hist_blue, 'LineStyle',"

");title(" Canal azul Imagen a normalizar")

hi st _bl ue_refe=i mist(refe_i mge_bl ue_channel )/ nunel
refe_i mage_bl ue_channel ) ; pl ot (y, hist_blue_refe,
"LineStyle ,'-");title(' Canal azul |nagen de
referencia')

hi st _bl ue_fi n=i mhi st (i magefi n_bl ue_channel )/ numel (i m
gefin_blue_channel); plot(y, hist_blue_fin,
"LineStyle','-");title(' Canal azul | nmagen

nor mal i zada')

hi st _bl ue_eqg=hi steq(i nage_bl ue_channel , hi st _bl ue_ref
);

bl ue_col or =i mhi st (hi st_blue_eq)/nunel (hi st _blue_eq);
pl ot (y, blue_color);title(' canal azul especificado')

% Reconstrucci 6n de | a i magen especificada a partir
%le | os histogransas.

rec_i mage=cat (3, hi st _red_eq, hist_green_eq, hist_blue_q);
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