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RESUMEN

El conteo de diferentes tipos de leucocitos provee informacion importante en el diagnostico
de diferentes enfermedades. La automatizacion de este proceso ahorra tiempo y evita errores
en el conteo. En este trabajo exploramos como usando solo rasgos de forma del nacleo es
suficiente para clasificar los leucocitos en sangre periférica. La segmentacion del nucleo es
mas facil que la segmentacion de la célula entera. Las imagenes del nucleo fueron
segmentadas manualmente. Filtros de procesamiento, seguidos de wrappers, fueron usados
como métodos de seleccion de rasgos. Se usé la crosvalidacion en los experimentos en los
cuales Multi-Layer Perceptron, pair-wise Support Vector Machine, k-Nearest Neighbors,
PART and C4.5 fueron aplicados como clasificadores. Los resultados muestran que usando
solo rasgos de forma del nicleo podemos lograr un porciento de clasificacion de mas del

96% para todos los clasificadores.

Palabras claves: clasificacion automaética de leucocitos, rasgos basados en contorno y

basados en regidn, seleccion de rasgos.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

El conteo de diferentes tipos de leucocitos provee informacion importante en el diagnostico
de diferentes enfermedades como la leucemia, el cancer y el SIDA. Tradicionalmente el
experto selecciona una muestra de sangre periférica, y usando un microscopio, detecta los
distintos tipos de leucocitos. Este proceso, realizado manualmente, resulta muy tedioso,
consume mucho tiempo y es muy susceptible a errores. Un sistema de conteo automatico

ahorrara tiempo, a la vez que el experto puede realizar otros trabajos de mayor importancia.

La mayoria de los métodos utilizados para clasificar leucocitos usan rasgos del nucleo, el
citoplasma y la célula. Rasgos computados de color, tamafio y textura del nucleo y el
citoplasma son utilizados para clasificar los leucocitos. En [1] se us6 un clasificador Naive

Bayesian, logrando errores de 10.93% a 25.91%.

Un vector de 26 rasgos de estadisticas de colores del ndcleo y el citoplasma y rasgos de forma
del nacleo, es clasificado por una maquina de vector soporte, logrando exactitudes entre
74.5% y 99.5%, dependiendo de la clase de leucocito [2].

En [3] se utilizan 57 vectores de rasgos de forma, color y textura del nucleo, citoplasma'y la
célula para clasificar 12 clases de leucocitos. Se usaron k-Nearest Neighbor (k-NN), Linear
Vector Quantization (LVQ), Multi-Layer Perceptron (MLP) y Support Vector Machine
(SVM), logrando 80.76%, 83.33%, 89.74% y 91.03% de clasificacién correcta
respectivamente. En [4] los leucocitos son clasificados basados en mediciones cuantitativas
de tamario, curvatura y color del nucleo y el citoplasma con una proporcion de éxito cerca
del 91%. En [5] usa 7 componentes de pecstrum del modelo del ndcleo, area de la célula
normalizada y la proporciéon del ndcleo-citoplasma para clasificar leucocitos, usando
distancia Euclidiana, k-NN, red neuronal con backpropagation y SVM. Usando 36 modelos

para entrenar y 18 para probar, fue obtenido un resultado del 87% de clasificacion correcta.
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En [6] 19 rasgos de forma y textura del nucleo y el citoplasma fueron computados para
clasificar leucocitos. Se utiliza una red neuronal, logrando exactitud de clasificacion de un
86%.

La segmentacion de la célula y la extraccion de rasgos pueden ser obstruidas por problemas
en la preparacién de la muestra y en los procesos de adquisicion de la imagen. Las células se
pueden dafiar o estar incorrectamente tefiidas debido a una mala manipulacion en la
preparacion de la muestra. Por otro lado, en el proceso de adquisicion de imagenes se pueden
obtener imagenes borrosas, con ruido o con desplazamiento de colores Estos factores
negativos pueden invalidar la segmentacién y algunos rasgos valiosos como el color y la
textura. Sin embargo, en muchos casos la informacién del nlcleo permanece intacta, y los
especialistas tienen la informacidn necesaria para clasificar la célula. Si la clasificacion solo
es basada en la informacion sobre la forma del nucleo, no se necesita segmentar la célula
completa, solo con una segmentacion del nicleo, que es mucho més facil que la segmentacion

de la célula entera, se pueden obtener buenos resultados de clasificacion.

En este trabajo se pretende clasificar leucocitos usando solo informacién del nucleo. Se
extraen manualmente los rasgos de forma del ndcleo. Se us6 MLP, pair-wise SVM, k-NN,
PART y C4.5 como clasificadores para comparar los resultados con los obtenidos por el

experto.
Objetivo general

Determinar, de un conjunto de rasgos morfométricos basados en contorno y regién, los que
mejor tributan a la correcta clasificacion de leucocitos en iméagenes de microscopia optica,

empleando sélo informacién del nucleo.
Objetivos especificos

e Obtener un conjunto de rasgos morfométricos basados en contorno y region.
e Crear una estrategia para la seleccion de rasgos que reduzca el conjunto inicial.

e Proponer un método de clasificacion empleando los rasgos seleccionados.
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Organizacion del informe

Este trabajo esta estructurado de la siguiente forma: introduccion, capitulario, conclusiones,
recomendaciones, referencias bibliograficas y anexos. En el Capitulo 1 se tratan las
caracteristicas morfoldgicas de los leucocitos, los analisis de laboratorio que se realizan para
estudiar los mismos, asi como la descripcion de las herramientas para la adquisicion de las
imagenes. El Capitulo 2 describe las herramientas utilizadas para la adquisicion, los métodos
para la adquisicion de los datos y el pre-procesamiento de las imagenes. También se muestran
los diferentes tipos de rasgos de forma del nucleo utilizados, el proceso de seleccion de rasgos y
los clasificadores utilizados. En el Capitulo 3 se describen los resultados obtenidos en el
transcurso del experimento con sus respectivas tablas. Ademas se muestran los gréaficos de alguno

de los rasgos calculados.
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CAPITULO 1. REVISION BIBLIOGRAFICA

En este capitulo se tratan las caracteristicas morfoldgicas de los leucocitos, los analisis de
laboratorio que se realizan para estudiar los mismos, asi como la descripcion de las

herramientas para la adquisicién de las imagenes.

1.1 Microscopio

El estudio detallado de los componentes de células y tejidos animales o vegetales, por el
tamafo que poseen, requiere el uso de instrumentos que permitan ampliar muchas veces mas
la imagen de las estructuras que los constituyen. El instrumento que fue empleado por los
primeros bidlogos para estudiar la célula y los tejidos, es el microscopio. EI nombre deriva
etimoldgicamente de dos raices griegas: mikrds, que significa pequefio y skopéoo, que
significa observar. Es decir, el microscopio es un instrumento que sirve para observar objetos

0 estructuras pequefias [7].
1.1.1 Tipos de microscopios de luz

Existen dos tipos de microscopios que emplean la luz como fuente de energia para formar

imagenes aumentadas y detalladas de objetos que a simple vista no es posible observar:

a) Microscopio simple o lupa.

b) Microscopio compuesto.

El microscopio simple o lupa es un instrumento de amplificacion de imagenes que consiste
en la utilizacién de una o mas lentes convergentes en un solo sistema 6ptico. Dependiendo
de la curvatura de la superficie de la(s) lente(s), las lupas pueden ampliar las imagenes de los

objetos desde 5, 8,10, 12, 20 y hasta 50 veces. Forman una imagen de mayor tamario, derecha

y virtual.
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Los microscopios compuestos que se emplean actualmente tienen sus antecesores en los
instrumentos opticos desarrollados, en el periodo comprendido entre 1590 y 1610, por Hans
(padre) y Zacarias (hijo) Janssen; quienes mediante el tallado cuidadoso de lentes biconvexas

construyeron los primeros microscopios compuestos.

A partir de esa época, el microscopio es el instrumento més utilizado en el estudio de células
y tejidos. Se fue perfeccionando, tanto en su parte dptica como en su parte mecanica, gracias

a los adelantos tecnoldgicos aplicados a los componentes antes mencionados.

Se denominan compuestos porque la imagen se forma mediante la utilizacion de tres sistemas
de lentes, cada uno de ellos constituidos por lentes convergentes y divergentes. Los sistemas

de lentes son el condensador, los objetivos y los oculares.

En la actualidad, el microscopio es un instrumento de uso cotidiano en los laboratorios de
investigacion y de diagndstico, asi como en las aulas de ensefianza de Biologia, Embriologia,

Histologia, Microbiologia y Patologia [7].
1.1.2 Partes del microscopio y sus funciones

(@) Componentes mecanicos: Son aquellos que sirven de sostén, movimiento y sujecion
de los sistemas Opticos y de iluminacidn asi como de los objetos que se van a observar.
Estos se muestran en la imagen del microscopio de la Figura 1.

e Base 0 pie. Es un soporte metalico, amplio y sélido en donde se apoyan y
sostienen los otros componentes del microscopio.

e Brazo, estativo o columna. Permite la sujecion y traslado del microscopio.
Soporta al tubo 6ptico, a la platina y el revélver.

e Platina. Superficie plana de posicion horizontal que posee una perforacion
circular central. En ella se apoya la preparacion (lamina portaobjetos que
contiene a la muestra que se va a examinar) que se sujeta a la platina mediante
pinzas o con un carrito o charriot que, mediante mandos especiales facilitan
el movimiento de la preparacion de derecha a izquierda y de adelante hacia
atrés.

e Tubo Optico. Consiste en un cilindro metalico que suele medir 160mm o 170

mm de longitud (dependiendo del fabricante del microscopio) el cual en un
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extremo, esta conectado al revolver o portaobjetivos y en el otro se relaciona
con el (los) ocular(es).

e Revolver o portaobjetivos. Es un componente que gira alrededor de un eje con
la finalidad que los objetivos que sostiene coincidan de manera perpendicular
con la perforacion central de la platina. En su superficie inferior posee varios
agujeros donde se atornillan los objetivos.

e Tornillos macrométrico y micrométrico. Generalmente estan situados en la
parte inferior del brazo o columna. Pueden estar separados (en los
microscopios antiguos) o el tornillo micrométrico estd incorporado en la
circunferencia del tornillo macrométrico (microscopios actuales). Ambos
tornillos permiten el desplazamiento de la platina hacia arriba y hacia abajo
con la finalidad de acercar o alejar la preparacion hacia los objetivos y asi
conseguir un enfoque éptimo de la imagen.

e Engranajes y cremallera. Constituyen mecanismos de desplazamientos de las
diferentes partes del microscopio.

e Cabezal. Es un componente situado en relacion con el tubo del microscopio
que alberga principalmente prismas o0 espejos que sirven para acondicionar en
él dos o mas oculares, o sistemas mecanicos que soportan camaras

fotograficas, de video o sistemas de proyeccion de la imagen [7].

1

Figura 1. Microscopio: A) ocular, B) objetivo, C) portador del objeto, D) lentes de la
iluminacién, E) sujecion del objeto, F) espejo de la iluminacion.
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(b) Componentes 6pticos: Son los objetivos, los oculares, el condensador y los prismas.

Los tres primeros estan constituidos por sistemas de lentes positivos y negativos.

Condensador: Es el componente éptico que tiene como funcion principal
concentrar y regular los rayos luminosos que provienen de la fuente luminosa.
Objetivos. Los objetivos estdn considerados los elementos méas importantes
en la formacion de la imagen microscopica, ya que estos sistemas de lentes
establecen la calidad de la imagen en cuanto a su nitidez y la capacidad que
tiene para captar los detalles de la misma (poder de resolucion). Estan
constituidos también por un juego de lentes, en este caso, convergente y
divergente, para eliminar, en la medida de lo posible, una serie de aberraciones
que afectarian la calidad de las imagenes formadas [7].

Oculares. Estan formados por dos lentes que se encuentran separadas por un
diafragma. Para hacer mas comoda la observacion, existen microscopios que
tienes dos oculares en lugar de uno. Ello permite observar con los dos ojos a
la vez. Actualmente existen cabezales multiples, que permiten que varias
personas puedan observar una misma muestra a la vez.

Prismas. En los microscopios modernos monoculares o binoculares, se
requiere el empleo de prismas, estructuras transparentes que, en el caso de los
microscopios monoculares, sirven para desviar los rayos luminosos de la
trayectoria rectilinea del eje Optico del objetivo y dirigirlos hacia el tubo
Optico ligeramente inclinado y luego hacia el ocular [8].

1.1.3 Otros tipos de microscopios empleados

Microscopio de transparencia o de campo claro. Se caracteriza porque emplea
luz natural o luz artificial como energia luminosa para formar las imagenes
del objeto que se observa. La imagen muestra puntos o areas iluminadas
(generalmente coloreados) sobre un fondo claro o transparente.

Microscopio de campo oscuro. Se denomina asi porque la imagen que se
forma esta constituida por una serie de estructuras brillantes sobre un fondo

Ooscuro.
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En el microscopio de transparencia o de campo claro, para que la imagen sea visible con
nitidez, es necesario que el objeto examinado este coloreado o tefiido, es decir que los
componentes celulares y tisulares de la estructura se contrasten mediante colorantes
especificos que absorban y transmitan determinadas longitudes de onda del espectro visible.
Las longitudes de onda que no se absorban son transmitidas al ojo humano o a un material
fotogréfico sensible dando como resultado que la estructura tefiida aparece de un determinado
color. EI campo microscopico aparece claro o transparente porque los rayos luminosos
directos que provienen del condensador no encuentran en su camino ninguna estructura
coloreada y entran como rayos de luz blanca hacia el objetivo. Si se examinan objetos sin
colorear la imagen ofrecera detalles poco contrastados, casi transparentes. Las secciones de
tejidos deben ser delgadas con un grosor de 5 um a 10 pum. Se puede emplear secciones de
mayor espesor pero la imagen no mostrara un buen poder de resolucién y tampoco exhibira
contornos nitidos, pues en el campo microscopico se observaran varios planos superpuestos

de las iméagenes.

El principio dptico del microscopio de campo oscuro es el de aprovechar un conjunto de
rayos luminosos oblicuos que inicialmente no entran a la lente frontal del objetivo,
observandose el campo microscopio totalmente oscuro. Para que esto ocurra se requiere en
primer lugar que la apertura numérica del condensador sea mayor que la apertura numérica
del objetivo. Esta condicién facilita que los rayos luminosos directos provenientes de la
fuente luminosa sean impedidos de entrar a la porcion central de la lente del condensador y

solo penetren y emerjan de él, los rayos periféricos que al refractarse se hacen oblicuos [7].
1.1.4 Aplicaciones

El microscopio de luz ha sido de gran utilidad en el campo de la medicina, sobre todo en los
campos de la ciencia en donde la estructura y la organizacion microscépica es importante,
incorporandose con éxito a investigaciones dentro del area de la quimica, la fisica, la geologia
y en el campo de la biologia (en el estudio de estructuras microscopicas de la materia viva),

por citar algunas disciplinas de la ciencia.

Hasta ahora se utilizan en los laboratorios de histologia y anatomia patoldgica, donde la

microscopia permite determinadas aplicaciones diagndsticas, entre ellas el diagndstico con
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certeza del cancer, numerosas estructuras cristalinas, pigmentos, lipidos, proteinas, depdsitos

0seos, depdsitos de amiloide, etcétera [7].
1.1.5 Formacidn de la imagen a través del microscopio de luz

La imagen total del microscopio de luz se forma mediante las iméagenes que generan
sucesivamente el objetivo y el ocular. Para que se forme una imagen del objeto observado es
indispensable que por lo menos dos rayos luminosos que inciden en el objeto iluminen una
porcion del mismo. Un punto iluminado del objeto trasmite dos rayos luminosos: uno,
orientado paralelamente al eje principal, se refracta al atravesar la lente del objetivo, en tanto
que el otro se traslada en direccion oblicua hacia el centro 6ptico de la lente y la atraviesa sin

refractarse.

En el lugar donde los dos rayos luminosos se interceptan se formara la imagen del punto
iluminado. Si del objeto se trasmiten dos rayos luminosos por cada punto que lo constituyen
igual nimero de puntos luminosos formaran la imagen. Con la diferencia que la imagen sera

ampliada N nimero de veces correspondiente al aumento propio que posea el objetivo.

Los otros rayos luminosos que llegan a la lente frontal del objetivo y que no iluminan ningun
punto del objeto, al atravesar la lente, le confieren al campo microscopico una iluminacion
uniforme. A este tipo de iluminacién se denomina de campo claro. La imagen generada por
el objetivo es captada posteriormente por la lente de campo del ocular y la amplia el nimero
de veces del aumento que aquel posee. La imagen formada por el ocular serd de mayor

tamano, derecha con relacion a la imagen formada por el objetivo y virtual.

La imagen total formada por ambas lentes serd: aumentada de tamafio, invertida y virtual con

relacion al objeto [7].

1.2 Céamara digital

Una camara digital es una camara fotografica que captura y almacena fotografias
digitalmente mediante un dispositivo electrénico, o en cinta magnética usando un formato

analogico como muchas camaras de video.

La resolucion de una camara fotografica digital esté limitada por su sensor, generalmente un

charge-coupled device (CCD) o complementary metal oxide semiconductor (CMOS), que
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responde a las sefiales de luz, substituyendo el trabajo de la pelicula en la fotografia
tradicional. El sensor se compone de millones de cubos que se cargan en respuesta a la luz.
Generalmente, estos cubos responden solamente a una gama limitada de longitudes de onda
ligeras, debido a un filtro de color sobre cada cubo. Cada uno de estos es un pixel, y se utiliza
un algoritmo de mosaicismo e interpolacion para unir la imagen de cada gama de longitud
de onda por pixel en una imagen del RGB donde estan las tres imagenes por pixel para
representar un color completo. Los dispositivos CCD transportan la carga a través del chip
hasta un conversor analdgico-digital. Este convierte el valor de cada uno de los pixeles en un
valor digital midiendo la carga que le llega. Dependiendo del nimero de bits del conversor
obtendremos una imagen con mayor 0 menor gama de color. Por ejemplo, si se utilizase un
solo bit tendriamos valores de 0 y 1, y s6lo podriamos representar presencia o ausencia de

luz, lo que supondria una imagen en blanco y negro puro [10].

Por otro lado, los aparatos CMOS contienen varios transistores en cada pixel. El proceso de
conversion digital se produce en la propia estructura del sensor, por lo que no se necesita un
conversor afladido. Su proceso de fabricacion es mas sencillo, y hace que las camaras que
utilizan esta tecnologia resulten mas baratas. La cantidad de pixeles resultante en la imagen
determina su tamafio. Existen varios factores que afectan la resolucién de un sensor como

puede ser el tamafio del sensor, la calidad de la lente y la organizacion de los pixeles.

Los pixeles excesivos pueden incluso conducir a una disminucion de la calidad de la imagen.
Cada sensor del pixel es tan pequefio que recoge muy pocos fotones, y asi la relacién sefial-
ruido (SNR) disminuira. Esta disminucion conduce a cuadros ruidosos, calidad pobre en
sombras y generalmente a imagenes de pobre calidad [10].

1.3 Conexion de una camara digital a un microscopio

Un adaptador éptico mecanico es importante en fotografia digital. Dicho adaptador sirve de
enlace entre la camara y el microscopio. Es importante que la conexién mecanica sea firme,
pues cualquier movimiento minimo o vibraciones de la cdmara, reduciria la calidad de la
imagen notablemente. Adicionalmente, se requiere un adaptador dptico para el trayecto de
luz, con el que se lograra asi que el sensor CCD/CMOS de la cdmara proyecte una imagen

de total nitidez e iluminacién.
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El procedimiento para adaptar la camara al microscopio consiste en desmontar el lente mas
exterior del ocular del microscopio y colocar la cdmara ensamblada con los accesorios

adecuados en lugar de este, sujetandola con tornillos de presion.

Para enfocar la imagen se mueven manualmente las perillas de los micrémetros del
microscopio hasta tener una vision clara de la imagen en el monitor. No obstante, existen

variaciones en la iluminacion que no se logran controlar [11].

1.4 Leucocitos

Los leucocitos son células moviles que se encuentran en la sangre transitoriamente, asi,
forman la fraccion celular de los elementos figurados de la sangre. Son los representantes
hematicos de la serie blanca. A diferencia de los eritrocitos (glébulos rojos), no contienen

pigmentos, por lo que se les califica de gldbulos blancos [12].

Son células con nucleo, mitocondrias y otros organulos celulares. Son capaces de moverse
libremente mediante pseudépodos. Su tamafio oscila entre los 8 y 20 um (micrometros). Su
tiempo de vida varia desde algunas horas, meses y hasta afios. Estas células pueden salir de
los vasos sanguineos a través de un mecanismo llamado diapédesis (prolongan su contenido
citoplasmatico), esto les permite desplazarse fuera del vaso sanguineo y poder tener contacto
con los tejidos del interior del cuerpo humano. Los leucocitos son las células encargadas de
defender al organismo de las infecciones y ayudar a eliminar los residuos y desechos de los
tejidos. Se producen y se almacenan en la médula 6sea y salen a la sangre cuando el
organismo los necesita. Son un componente importante de la sangre y una pieza clave en el
sistema inmunoldgico del cuerpo. En individuos sanos, representan alrededor del 1% de la
sangre. La proporcion de leucocitos en la sangre se puede utilizar como un diagndéstico de

muchos tipos de enfermedades [13].

Una elevacion en leucocitos en la sangre puede indicar la presencia de infeccion o de una
enfermedad subyacente. Esta condicion se conoce como leucocitosis. Por otra parte, estas
ceélulas se reducen en numero debido a una enfermedad, exposicion a la radiacion, o

deficiencia de la médula 6sea. Esta condicion se conoce como leucopenia.


https://es.wikipedia.org/wiki/C%C3%A9lula
https://es.wikipedia.org/wiki/Sangre
https://es.wikipedia.org/wiki/Elementos_formes
https://es.wikipedia.org/wiki/Eritrocito
https://es.wikipedia.org/wiki/Pigmento
https://es.wikipedia.org/wiki/N%C3%BAcleo_celular
https://es.wikipedia.org/wiki/Mitocondria
https://es.wikipedia.org/wiki/Org%C3%A1nulo
https://es.wikipedia.org/wiki/Pseud%C3%B3podo
https://es.wikipedia.org/wiki/Micr%C3%B3metro_%28unidad_de_longitud%29
https://es.wikipedia.org/wiki/C%C3%A9lula
https://es.wikipedia.org/wiki/Diap%C3%A9desis
https://es.wikipedia.org/wiki/Vaso_sangu%C3%ADneo
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La duracion de la vida de los leucocitos maduros varia de aproximadamente unas pocas horas
a varios dias. La produccion de células de la sangre a menudo se regula por las estructuras
del cuerpo como los ganglios linfaticos, el bazo, el higado y los rifiones. Durante una

infeccion o lesion, se producen mas globulos blancos y estan presentes en la sangre [14].

La cifra normal de leucocitos es de 5.000 a 10.000 por milimetro cubico y hay cinco tipos
distintos [14]:

e Neutrdfilos. Son los leucocitos méas numerosos y a los que nos referimos
normalmente cuando hablamos de granulocitos. Constituyen cerca del 60-
70% de leucocitos. Permanecen en la sangre unos pocos dias, ya que su
funcidn consiste en localizar y neutralizar a las bacterias o células dafiadas en
los tejidos, de tal forma que cuando las encuentran en un tejido las digieren,
se rompen Y liberan sustancias que hacen que aumente la circulacion de
sangre en la zona y atraen a mas neutrofilos, lo que provoca que la zona esté
enrojecida y caliente. Son el primer tipo de célula inmune que responde y
llega al sitio de la infeccion [15].

e Linfocitos. Constituyen alrededor del 20-40% del recuento total de
leucocitos, e incluyen los linfocitos B, linfocitos T y células NK. Se forman
en la médula 6sea, pero luego se dirigen a los ganglios linfaticos, bazo,
amigdalas, timo y en realidad a cualquier parte del cuerpo. Al contrario que
los granulocitos, viven mucho tiempo y maduran y se multiplican ante
estimulos determinados. No sélo luchan contra las infecciones sino que son
células muy especializadas en el sistema inmune. Pueden defender el cuerpo
contra las infecciones, ya que distinguen las células del propio cuerpo de las
extranjeras [15].

e Monocitos. Constituyen de un 5% al 12% del total de gl6bulos blancos en la
sangre. Su funcién también es de defensa, destruyendo y digiriendo células
infectadas o dafiadas. Pero también tienen otras importantes funciones, pues
al igual que los linfocitos se dirigen a los diferentes tejidos (la piel, los
pulmones, el higado o el bazo), en los que ejercen distintas funciones como

macrofagos (células que engullen y procesan todos los desechos de células


http://leucocitos.org/celulas-b/
http://leucocitos.org/celulas-t/
http://leucocitos.org/linfocitos/celulas-nk/
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moribundas) o se convierten en células especializadas, como los osteoclastos,
que remodelan el tejido 6seo envejecido [15].

Eosinofilos. Son los encargados de responder a las reacciones alérgicas. Lo
que hacen es inactivar las sustancias extrafias al cuerpo para que no causen
dafo, y también poseen granulos toxicos que matan a las células invasoras y
limpian el area de inflamacion. El porcentaje normal en sangre es del 2 al
10% [15].

Basofilos. También intervienen en las reacciones alérgicas, liberando
histamina, sustancia que aumenta la circulacion sanguinea en la zona para
que aparezcan otro tipo de glébulos blancos y, ademas, facilitan que estos
salgan de los vasos sanguineos y avancen hacia la parte dafiada. También
liberan heparina, una sustancia que disuelve los codgulos. En la sangre
representan menos del 2% en condiciones normales. Desempefian un papel

en la respuesta inmune [15].

En la Figura 2 se muestran los distintos leucocitos y sus respectivos nucleos.

a

T

Figura 2. De izquierda a derecha: linfocito, monocito, neutrofilo, baséfilo y eosinofilo.

CICICN
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1.5 Conteo de leucocitos

Los recuentos diferenciales tienen como finalidad obtener informacién de la distribucion

relativa de los diferentes leucocitos en sangre periférica. El porcentaje obtenido, 0 mas

adecuadamente, el nimero absoluto de cada célula son de gran utilidad para el diagnostico

de multiples enfermedades, orienta en la eleccidn del tratamiento a seguir en los pacientes y

pone de manifiesto la existencia de efectos secundarios en pacientes que reciben

quimioterapia o radioterapia [12].
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Los laboratorios clinicos utilizan diferentes procedimientos para efectuar el recuento
diferencial de los leucocitos, los mas empleados se basan en la preparacion de extensiones
sanguineas sobre cubreobjetos o portaobjetos. Actualmente se dispone de técnicas semi-
automatizadas para la preparacion de extensiones sanguineas con algunas ventajas sobre los
métodos tradicionales [12] [16]. Como una alternativa para disminuir el error intrinseco de
los métodos manuales, se ha hecho extensivo el uso de analizadores hematolégicos, los cuales
se basan en el conteo y la diferenciacion de un gran nimero de leucocitos [14]. No obstante
que estos analizadores producen resultados bastante precisos para todos los parametros
hematol6gicos, en muchas ocasiones, los resultados de la cuenta diferencial deben ser
corroborados mediante una inspeccion visual de las células, especialmente en los casos donde

se sospecha la existencia de una patologia [17].

Estos procedimientos tradicionales empleados para el recuento diferencial de leucocitos, y
que estdn basados en la preparacion de extensiones sanguineas, se caracterizan por un

elevado error intrinseco, reflejado por una imprecision e inexactitud significativa [18].
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CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se describen los procesos para la adquisicién de los datos y el pre-
procesamiento de las imagenes. También se muestran los diferentes tipos de rasgos de forma

del nucleo utilizados, el proceso de seleccidn de rasgos y los clasificadores implementados.

2.1 Adquisicion y preprocesamiento de los datos.

Las imagenes usadas fueron adquiridas empleando una camara digital Micrometrics 318CU
CMQOS, resultando en imagenes a color de 24 bits y de tamafio 2048H x 1536V. La cdmara
esta acoplada a un microscopio trinocular Accuscope 3016PL con un objetivo en inmersion
de aceite de 100x y ocular 10x. Las imagenes digitales fueron clasificadas por un hematélogo
en las 5 clases de interés: linfocitos (L), monocitos (M), neutréfilos (N), basofilos (B) y
eosindfilos (E). Imagenes recortadas de cada una de estas clases son mostradas en la Figura
3a. La base de datos contiene 224 iméagenes de células, pero un subconjunto mas pequefio

fue considerado para tratar con el desbalance de los datos. Especificamente se trabajo con

L=40,M=33,N=40,B=38yE=33.
P

r
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(b)

Figura 3. Leucocitos. (a) De izquierda a derecha: linfocito, monocito, neutrofilo, baséfilo y

eosindfilo; (b) Nucleos segmentados correspondientes.

Cada imagen fue recortada manualmente para formar una imagen de célula simple (como se
muestra en la Figura 3a). Luego, cada ndcleo de esta imagen de célula simple fue segmentado
manualmente para obtener una imagen de mascara. En la Figura 3b se muestran los nucleos
segmentados manualmente de las imagenes de la Figura 3a. Después de esto, para
proporcionar invarianza a la traslacion, el centroide del ndcleo segmentado fue movido al
centro de la imagen. Finalmente, todas las imagenes fueron redimensionadas al mismo

tamario (100 x 100 pixeles).

2.2 Extraccion de rasgos

Rasgos de forma son categorizados, generalmente, en 2 grupos: basados en contorno y
basados en regién [19]. Basados en contorno, los rasgos solamente se concentran en las lineas
de limite, mientras que los rasgos basados en region consideran el area de todo el objeto. En
este trabajo se experimenta con rasgos de forma del nicleo en cada uno de estos grupos.
Tanto preprocesamiento como extraccion de rasgos, fueron realizados usando Matlab
R2009a.

2.2.1 Rasgos basados en contorno

Para clasificar leucocitos se usaron los rasgos de forma usados en [20]. El limite del nacleo
puede ser representado por secuencias de la distancia Euclidiana entre el centroide y todos
los pixeles limites del nucleo [21]. Luego los N pixeles limites son descritos en orden par
[x(),y@)],1=1,2,...,N. Ladistancia Euclidiana z(i) entre el centroide y el pixel limite [x(i),

y(i)] esta dada por:

z(D) = [x() — %2+ [y — 712, (1)
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donde [, ¥] es el centroide del nlcleo segmentado.
Basados en z(i) se pueden calcular los siguientes rasgos:

(@) Desviacion de la forma global: la desviacion es una medida de la asimetria de los
datos alrededor de la muestra. Si la desviacion es negativa, los datos son arrojados
mas a la izquierda de la muestra. En caso de que la desviacion sea positiva, pues
entonces los datos son arrojados méas a la derecha. La desviacion de z(i) con

respecto a la media es definida por:

I - 2P

%Zliv=1z(i)3

(2)

1

donde Z es la media de z(i).
(b) Porcion de min/méx de z(i). Esta esta definida por:

min[z(i)]
max[z(i)]

(3)

2:

(c) Aspereza del limite del ndcleo: se define por:

B Num{z(i) < z}

F
3 N

(4)
donde Num {} significa nimero de pixeles.

(d) Redondez del area del nucleo segmentado: definido por:

Ag

F, =
tT oA

(5)
donde A es el area del contorno del nicleo y A es la regidn de interseccion entre la parte
fuera del circulo de radio Z y la parte de adentro del contorno del ntcleo.

(e) Varianza circular: representa como una forma, es similar a un circulo y esta

definida por la ecuacion:

1 _
LN [z - 712
F5=JN . ()
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(f) Varianza eliptica: es un error de cartografia de forma de una elipse que tiene una
matriz de covarianza igual a la de la forma. Esta definida por:

- 7

Z

Y — T 1y o x(i) — f) :<Cxx ny) .
donde Z(i) /Vl c-w, , v (y(i)— 5 y C C Gy es la matriz de

covarianza del contorno de la forma.

()

2.2.2 Rasgos basados en region

Se probaron 3 grupos diferentes de rasgos basados en la region. El primero esta basado en
las propiedades geométricas de la imagen, el segundo esta basado en el pecstrum del modelo
morfolégico de la region de interés y el tercero son los momentos de Zernike [22].

2.2.3 Propiedades geometricas

Una forma puede describirse por diferentes aspectos [20]. Estos parametros son la
excentricidad, solidez, extension, factor de forma, convexidad, nimero de regiones disjuntas,

entre otros.
En este grupo se consideraron los siguientes rasgos:

(g9) Excentricidad. Es la medida de proporcién de aspecto. Su valor esta entre 0 y 1

(0 es uncirculo y 1 es un segmento). Se calcula como:

F—DF 8
= o ®

donde Dg es la distancia entre el foco de la elipse y Dy, 4, que es la longitud del eje mayor.

(h) Solidez. La solidez describe hasta qué punto la forma es convexa o concava y se

define por:
A
Fg = A, 9)

donde A es el area de la forma de la region y A es el area del poligono convexo.
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(i) Extension. Es la proporcion de los pixeles del rectdngulo que envuelve la figura
que limita también la region, definida por el area de la region A dividido por el

area del rectangulo limite de Ap.

F, =

(10)

(j) Factor de forma. Se define por (igual 1 para un objeto de circulo perfecto):

_ A4mAp
10 — PRZ

(1D

donde Ay P son el area y el perimetro respectivamente de los nlcleos.

(k) Convexidad. Es la proporcion de los perimetros del area envolvente del poligono

P, sobre la region de P.

F _Fe 12
=5 (12)

() EIl nimero de regiones disjuntas en el area del poligono envolvente que no esta

en la region, calculado encima de la imagen representada como:
F;, = NumD{C A~ R} (13)

donde C es la imagen del poligono envolvente, R es la region de la imagen y NumD {3} es el

namero de regiones disjuntas en la imagen resultante.
2.2.4 Momentos de Zernike

Los momentos Zernike son momentos ortogonales. Los momentos Zernike complejos son

derivados de los polinomios ortogonales de Zernike [23].
Vim(x,y) = Vym(rcos@,sin8) = Ry, (r) exp(jm0) (14)

donde R,,,,(r) es el polinomio ortogonal radial:

(n,lml)
2
—_ <)l
Ry, (r) = Z (1) (n = 5): «rm — 25 (15)
nm n—2s+|m| n—2s—|m|
= s () (),

n=0,1,2,..;0<|m|<n;n-|m|esigual.
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Los polinomios Zernike son funciones ortogonales de valor complejo por encima del disco

unitario.

El momento Zernike de orden n con m repeticiones de la region de forma f(x,y) esta dado

por la ecuacion:

n

+1
Znm = - ZZf(r cos6,rsinf) * Ry, (r)exp(jmb) r <1 (16)
r 6

2.2.5 Pecstrum

El pecstrum de una imagen binariaI S R?, relativo a una imagen binaria E € R? llamado

elemento estructurante, puede ser calculado como:

P(LEn) = M[I o nE] —]\fl\/;[[; o (n+ 1)E] 17

donde M representa el area medida en las operaciones intermedias, nE es las n-veces que
dilata el elemento estructurante e I o nE indica la funcion de apertura (erosion seguida por
una dilatacion que usa el mismo elemento estructurante). EI pecstrum descompone la imagen
designada en los componentes morfolégicos segun la forma y el tamafio del elemento
estructurante, proporcionando un analisis cuantitativo del volumen morfolégico de la
imagen. Este pecstrum tiene la propiedad de invarianza de rotacion y traslacion cuando es un

elemento estructurante isotropico. La balanza es determinada por el elemento estructurante.

Los momento pecstrum p ® (1), son variables aleatorias denominadas momentos
granulométricos. En casos discretos, los momentos granulométricos k' pueden ser
calculados por la formula:

Y  nkP(I,E,n)
>  P(I,E,n) (18)

nO @) =

Se consideraron 9 valores de pecstrum del modelo morfolégico utilizando un disco de tamafio

5 como elemento estructurante.

2.3 Seleccion de rasgos

Se utilizaron algunos de los algoritmos de seleccion de rasgos implementados en Waikato
Environment for Knowledge Analysis (WEKA) [24] para eliminar los rasgos no pertinentes
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[25]. En todos los casos se desecharon los rasgos que se encontraban por debajo del 50%

del valor maximo de mérito. Luego se utiliz6 un método de envoltura (wrappers) para

reducir el tamafio del subconjunto, intentando con varios clasificadores que son lo que se

emplean finalmente en la etapa de clasificacion [26].

Los algoritmos de seleccion de rasgos utilizados fueron:

ChiSquaredAttributeEval. Evalla el valor de un atributo computando el valor de la
estadistica chi-cuadrada con respecto a la clase.

GainRatioAttributeEval. Evalua el valor de un atributo midiendo la proporcion de
ganancia con respecto a la clase.

InfoGainAttributeEval. EvalUa el valor de un atributo midiendo la ganancia de
informacion con respecto a la clase. Discretiza atributos numéricos que utilizan
primero el método de discretizacion basado en minimum description length (MDL).
ReliefFAttributeEval. EvalUa el valor de un atributo probando un caso
repetidamente y considerado el valor del atributo dado para el caso mas cercano de
la misma y diferente clase. Opera en los datos de la clase discretos y continuos. Los
parametros especifican el nimero de casos para probar, el nimero de vecinos para
verificar, si para pesar los vecinos por la distancia, y una funcién exponencial que
gobierna el decaimiento de pesos rapidamente con la distancia.

OneRAttributeEval. Este método evalua el valor de un atributo usando el
clasificador OneR. Puede usar los datos de entrenamiento para la evaluacion, como
lo hace OneR, o puede aplicar la validacion cruzada interna. EI nimero de pliegues
es un parametro. OneR adopta el método de discretizacion: el tamafio del cubo
minimo es un parametro.

SymmetricalUncertAttributeEval. Este método evalla el valor de un atributo

midiendo la incertidumbre simétrica con respecto a la clase [24].

2.4 Clasificacién

Se probaron algunos clasificadores representativos de cada familia implementados en WEKA

basados en las diferentes técnicas [24].

Multi-LayerPerceptrom: Red neuronal que usa la propagacion para clasificar los

casos. Se usaron los parametros por defecto.
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e SMO: Implementa un algoritmo de optimizacién minimo secuencial para entrenar un
clasificador de vector soporte.

e IBk: Clasificador k-NN. El valor apropiado de k se seleccioné automaticamente
basado en la validacion cruzada y la distancia euclidiana se usé como una funcion de
distancia.

e PART: Construye un arbol parcial en cada iteracion.

e J48: Usa escenas por defecto.

Multi-LayerPerceptrom es una red neuronal que entrena utilizando backpropagation. Varios
pardmetros pueden estar listos desde el objeto editor para controlar su funcionamiento. Con
autoBuill se agregan las capas fijas y las ocultas y son conectadas. EI parametro
hiddenLayers define qué capas ocultas estan presentes y cuantos nodos contiene cada una
[24].

El SMO lleva a cabo el algoritmo de optimizaciébn minimo secuencial para entrenar un
clasificador de vectores soporte, usando funciones de kernel polinémicas o Gaussianas. Los
coeficientes en la salida son basados en los datos normalizados. Esta normalizacion puede
ser apagada, o la salida estandarizada a media O y varianza 1. La clasificacion de pair-wise
es utilizada para problemas multiclases. Los modelos de regresion l6gica pueden ser atacados
por la maquina de vector soporte para obtener las estimaciones de probabilidad. En el caso
multiclases, la prediccion probabilistica se acoplaran. Cuando se trabaja con casos

esparcidos, se apaga la normalizacién para un funcionamiento mas rapido [24].

IBk es un clasificador de k vecinos cercanos. Una variedad de algoritmos diferentes de
busqueda pueden ser usados para acelerar la tarea de encontrar los vecinos mas cercanos. El
valor por defecto es igual que para IB1 que es la distancia euclidiana. EI nimero de los
vecinos mas cercanos (k predefinido = 1) puede especificarse explicitamente en el editor del
objeto 0 automaticamente determinado usando validacion cruzada, dejando uno afuera sujeto

a un limite superior dado por el valor especificado [24].

PART obtiene las reglas de los arboles de decision parciales. Construye el arbol usando la
heuristica C4.5 con los mismos parametros de usuario definidos como J48. Tres reglas son
encontradas y son destinadas a ser procesadas en orden, la prediccion generd, para cualquier

caso de prueba, que es el resultado de la primera regla que dispara. La ultima regla, “catch-
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all”, siempre dispara. Como con J48, los nimeros en paréntesis que siguen cada regla dan el
namero de casos que se cubren por la regla seguida por el nimero que son los mal clasificados
[24].

El algoritmo C4.5 (J48) se deriva del algoritmo simple dividir y conquistar para producir
arboles de decision. Este necesita ser extendido de varias maneras antes de estar listo para su
uso en los problemas del mundo real. Primeramente se considerd como repartir con atributos
numéricos y, después de esto, los valores perdidos. Luego, se observd un problema
importantisimo de poda de arboles de decision, porque aunque los arboles construidos por el
algoritmo simple de dividir y conquistar realicen bien el entrenamiento, normalmente son la

sobrecarga de los datos de entrenamiento y no generaliza bien las pruebas independientes.

Se considerd como convertir los arboles de decision a las reglas de clasificacion y explorar
las opciones que provee el C4.5. Finalmente se encontrd una estrategia de poda alternativa
que se lleva a cabo con el famoso sistema CART para la clasificacion de aprendizaje y los

arboles de regresion [24].
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CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se describen los procesos de seleccion de rasgos y clasificacion de las imagenes.

Los datos y tablas plasmados fueron obtenidos a partir del WEKA.

3.1 Seleccion de rasgos

La Tabla 3.1 muestra los métodos de seleccion de rasgos utilizados. La segunda columna
muestra el valor maximo de mérito de cada método, mientras que la tercera columna nos
muestra los atributos rechazados, de acuerdo con el criterio de seleccion utilizado. Los rasgos
1 (asimetria), 3 (aspereza) y 7 (excentricidad) fueron considerados irrelevantes, ya que su

valor quedaba por debajo del 50% del maximo valor de mérito.

Tabla 3.1 Resultados de la seleccion de rasgos

Métodos Valor méx. de mérito Rasgos rechazados
ChiSquaredAttributeEval 526,84 7y3
GainRatioAttributeEval 0,76 3
InfoGainAttributeEval 1,81 7y3
ReliefFAttributeEval 0,33 1,7y3
OneRAttributteEval 79,35 3

SymmUncertSttributteEval 0,75 3
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3.2 Aplicacion de los wrappers

Luego de aplicar los wrappers, méas rasgos fueron eliminados en cada caso, como se muestra
en la Tabla 3.2. Los rasgos 10 (factor de forma), 12 (nimero de concavidades) y 8 (solidez)
resultaron ser los mas utilizados en todos los casos. En el caso de los momentos de Zernike,

todos fueron rechazados tras haber aplicado los wrappers.

Tabla 3.2 Rasgos seleccionados por wrappers

Clasificador Rasgos seleccionados
MLP 2,46, 8,10, 11, 12, 13,14
SVM (p=2) 5,6,8,11,12,13, 14
k-NN (k=1) 2,4,6,10, 12
PART 2,8,9, 10,12
C4.5 4,8,9, 10,12

En los siguientes graficos se muestra, por el eje de las abscisas, el valor del rasgo
correspondiente y por el eje de las ordenadas se muestra el total clasificado dentro de

un rango determinado.

El factor de forma (Figura 4) tiene un alto poder de discriminacion para la mayoria de
las clases, diferenciando completamente los linfocitos (color cian) del resto. Este rasgo
también puede separar muy bien los monocitos (color gris) y baséfilos (color azul) de

eosinofilos (color rojo) y neutréfilos (color rosado).
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[ T 1
0.z1 061 1.01

Figura 4. Poder de discriminacion del rasgo factor de forma

El nimero de concavidades también resulta un rasgo valioso, separando monocitos de

basdfilos (Figura 5).

I
1]
Figura 5. Poder de discriminacion del rasgo nimero de concavidades.

La solidez (Figura 6) y extension (Figura 7) ayudan a separar los eosinéfilos del resto.

T
0.52 (L] 0.99

Figura 6. Poder de discriminacién del rasgo solidez.
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T T 1
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Figura 7. Poder de discriminacion del rasgo extension.

3.3 Clasificacion

La Tabla 3.3 muestra los resultados de la clasificacion para todos los clasificadores. En todos
los casos, se usaron los atributos seleccionados en el proceso de seleccion de rasgos luego de
emplear los wrappers. En cada caso se usaron los rasgos arrojados por el wrapper
correspondiente. En todos los casos se uso crosvalidacion 5-fold para obtener los porcientos

de clasificacion correcta.

Tabla 3.3 Resultados de la clasificacion

Clasificador % de clasificacion correcta
MLP 97,3%

SVM (p=2) 96,7%

k-NN (k=1) 98,4%
PART 96,2%
C4.5 96,2%

Todos los clasificadores arrojan excelentes resultados, aunque MLP y SVM necesitan mas
rasgos para obtener un alto porciento de clasificacion (9y 7 respectivamente). PART y C4.5
son algoritmos mas simples, no obstante arrojan resultados comparables con el resto. El
algoritmo k-NN tiene el mejor desempefio de clasificacion, al mismo tiempo que trata bien

con el overfitting y permite el aprendizaje incremental.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

e Se obtuvo un extensivo conjunto de rasgos basados en contorno y region para un total
de 42.

e La estrategia de seleccion de rasgos empleada permitio reducir el conjunto de rasgos
inicial a menos de 10.

e El algoritmo de clasificacion k-NN arroja los mejores resultados al mismo tiempo

que trata mejor el problema del overfitting y permite el aprendizaje incremental.

Recomendaciones

e Emplear un algoritmo de clasificacion que emplee otros tipos de rasgos en

dependencia de la calidad de los mismos.

e Aplicar los métodos obtenidos pero poniendo a punto antes un algoritmo de

segmentacion.
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ANEXOS

Los cadigos de los programas en Matlab empleados en la realizacidn de este trabajo se muestran

a continuacion:

Anexo | Programacion en Matlab

Programa principal

srcDir = 'Nuc_sed’;

dstDir = 'Nuc_proc';

filenamesld ="' n’;

arffFilename = 'MyData.arff,

javaPath = fullfile('.’, 'Weka', 'Weka.jar");

classNames = {"Lymphocyte’, 'Monocyte', 'Basophil’, ‘Neutrophil', 'Eosinophil'};
classFilenamelds = {'I', 'm’, 'b', 'n’, 'e'};

imgSize = 100;

% ProcessMasks(srcDir, filenamesld, dstDir, imgSize);

[feat, featNames] = GetFeatures(dstDir, filenamesld, classNames, classFilenamelds);
javaaddpath(javaPath);

train = matlab2weka('MyData’, featNames, feat, size(feat, 2));
saveARFF(arffFilename, train);

Obtencion de rasqos.

function [feat, featNames] = GetFeatures(srcDir, filenamesld, classNames,
classFilenamelds)
imgFilenames = dir(fullfile(srcDir, ['*', filenamesld, *.*"));
| = length(imgFilenames);
if | ==
error(['There are not images in ™, scrDir, ™ directory.") ;
end

disp('Getting features...");
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disp(‘Processing image #1');

I = imread(fullfile(srcDir,imgFilenames(1).name));
[fAS, fASn] = AreaShape(l);

[fGM, fGMn] = GranulometricsMoments(l);
[fZM, fZMn] = ZernikeMoments(l);

[fC, fCn] = ContourFeat(l);

featNames = [fCn, fASn, fGMn,fZMn {'Class'}];
FAS = zeros(l, length(fASn)); FAS(Y, :) = fAS;
FGM = zeros(l, length(fGMn)); FGM(Z, :) = fGM;
FZM = zeros(1, length(fZMn)); FZM(1, :) = fZM;
FC = zeros(l, length(fCn)); FC(1, ;) = fC;

Class = repmat({"}, I, 1); Class{1} = getClassName(imgFilenames(1).name(1),

classNames, classFilenamelds);
fori=2:l,
disp(['Processing image #, num2str(i)]);

| = imread(fullfile(srcDir,imgFilenames(i).name));

FAS(i, :) = AreaShape(l);

FGM(i, :) = GranulometricsMoments(l);
FZM(i, ;) = ZernikeMoments(l);

FC(i, :) = ContourFeat(l);

Class{i} = getClassName(imgFilenames(i).name(1), classNames, classFilenamelds);

end

FAS = num2cell(FAS); FGM = num2cell(FGM); FZM = num2cell(FZM);

FC = num2cell(FC);
feat = [FC, FAS, FGM, FZM, Class];

function className = getClassName(classld, classNames, classlds)

className = ";
for i = 1:length(classlds),
if strcmp(classlds{i}, classld)

className = classNames{i};
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break;
end

end

Area Shape

function [feat, featNames] = AreaShape(l)
%AREASHAPE Get area and shape features
% Get area and shape features from image I.
%

rp = regionprops(l, {'Area’, 'Eccentricity’, 'Solidity’, 'Extent’, 'Perimeter’, '‘Conveximage'});
FormFactor = 4*pi*rp.Area/rp.Perimeter’2;

rpci = regionprops(rp.Conveximage, {'Perimeter'});

Convexity = rpci.Perimeter/rp.Perimeter;

[x, y] =find(l);

Ibb = I(min(x):max(x), min(y):max(y));

As = regionprops(rp.Conveximage & ~Ibb, 'Area’); nc = 0;
for i = 1: length(As)

if As(i).Area > 50
nc=nc+1;
end
end

featNames = {"Eccentricity’, 'Solidity', 'Extent’, 'FormFactor’, '‘Convexity', 'NoCon'};
feat = [rp.Eccentricity, rp.Solidity, rp.Extent, FormFactor, Convexity, nc];

Momentos granulométricos.

function [feat, featNames] = GranulometricsMoments(l)
%GRANULOMETRICSMOMENTS Get granulometrics moments features
% Get granulometrics moments features from image 1.

%

% Alexander Falcon Ruiz, CEETI, UCLV, January 2010

P = pecstrum(l, 9);

ul = granulometricmoment(P, 1);

u2 = granulometricmoment(P, 2);

%P(P < 0.05) =0;

% featNames = {'P1', 'P2', 'P3', 'P4', 'P5', 'P6', 'P7', 'P8', 'P9', '"GML1', 'GM2'};
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% feat = [P, ul, u2];
featNames = {'GM1', 'GM2'};
feat = [ul, u2];

function u = granulometricmoment(P, k)
| = length(P);
u=0;
forn =1l
u = u+nk*P(n);
end

u = u/sum(P);

Zernike moments

function [Znm, ZnmNames, n, m] = ZernikeM(l, order)
%ZERNIKE Get Zernike moments from a binary image
% Get Zernike moments of a given orden from binary image |
%
[X, y] = meshgrid(-1:2/(size(l, 1)-1):1,-1:2/(size(l, 2)-1):1);
insideCircleR1 = find(x."2+y."2<=1);
loi = I(insideCircleR1);
Z = x+1li*y;
Zoi = Z(insideCircleR1);
p = abs(Zoi);
0 = angle(Zoi);
k=1;
ZnmNames = {};
for i = O:order,

for j =0:i,

if rem(i-j, 2) ==
n(k) = i; m(k) =j;

ZnmNames = [ZnmNames, ['Zernike', num2str(i), num2str(j)]];

Vnm = ZerComPoly(i, j, p, 0);
Znm(Kk) = (i+1)/pi*sum(loi.*conj(Vnm));
k=k+1;
end
end
end

function Vnm = ZerComPoly(n, m, p, 0)
a = (n+abs(m))/2;
b = (n-abs(m))/2;
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Rnm = zeros(size(p));

for s = 0:b,
num = (-1)"s*fact(n-s)*(p.A(n-2*s));
den = fact(s)*fact(a-s)*fact(b-s);
Rnm = Rnm + num/den;

end

Vnm = Rnm.*exp(li*m*0);

function f = fact(n)
factTable = [1, 2, 6, 24, 120, 720, 5040, 40320, 362880, 3628800];
f = factTable(n+1);

function [feat, featNames] = ZernikeMoments(I)
%ZERNIKEMOMENTS Get Zernike moments features
% Get Zernike moments features from image I.

%

% Alexander Falcon Ruiz, CEETI, UCLV, January 2010

order = 9;

[feat, featNames] = ZernikeM(l, order);
feat = feat(3:end);

featNames = featNames(3:end);

feat = abs(feat);

Contour feat

function [feat, featNames] = ContourFeat(l)
%CONTOURFEAT Get contour features
% Get contour features from image .

%

featNames = {'Skew', 'RatioMinMax', 'Roughness’, ‘Roundness', 'CircVar', 'EllVar'};

s = regionprops(l, ‘centroid’);
xc = round(s.Centroid(2));
yc = round(s.Centroid(1));
BW = edge(l,'sobel");

[x, y] = find(BW);

z = sqrt((x-xc). 2+(y-yc)."2);
m = mean(z);

N = length(z);

skew = sum((z-m).~3)/sum(z."3);
ratioMinMax = min(z) / max(z);
roughness = length(find(z<m))/N;

A = length(find(1));
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[xi, yi] = find(]);
Ae = length(find(sqrt((xi-xc).A2+(yi-yc).~2)>m));
roundness = Ae/A;

CircVar = sqrt(1/N*sum((z-m).”2))/m;

cxx = 1/N*sum((x-xc)."2);
cxy = 1/N*sum((x-xc).*(y-yc));
CyX = CXy,
cyy = L/N*sum((y-yc).*2);
C = [cxx, cxy; cyx cyy];
d = zeros(1, N);
fori=1:N,
Vi = [x(i)-xc; y(i)-yc];
d(i) = sqrt(Vi*inv(C)*Vi);
end
ur = mean(d);
EllVar = sgrt(1/N*sum((d-ur).”2))/ur;

% Principal axis ratio
%a = cxx+cyy; b = sgrt(a"2-4*(cxx*cyy-cxy*2));
%PrAxRatio = (a-b)/(a+b);

feat = [skew, ratioMinMax, roughness, roundness, CircVar, EllVar];
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