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RESUMEN

El andlisis de sangre ha adquirido gran relevancia en el diagndstico clinico ya que
constituye una ayuda fundamental en el diagnostico de enfermedades. En este proceso la
digitalizacion de imagenes y algoritmos automatizados poseen gran ventaja sobre el método
tradicional de un especialista observando muestras mediante un microscopio, lo cual
consume mucho tiempo y es un trabajo tedioso. Para realizar la puesta a punto de
algoritmos de analisis automatizados como los de segmentacion y clasificacion se necesita
de una base de datos de imagenes anotadas sobre la cual se pueda corroborar los resultados.
En este trabajo se adquieren imagenes de leucocitos o glébulos blancos utilizando un
microscopio 6ptico con una camara digital acoplada. Estas se someten a un pre-
procesamiento para eliminar el ruido y los artefactos producidos por la iluminacion
desigual y suciedad en la 6ptica. Cada una de estas imagenes mejoradas es anotada por un
grupo de observadores que deben segmentar manualmente las células en nicleo y
citoplasma. Luego, se propone una estrategia para medir la variabilidad inter-observador y
finalmente se propone un método para evaluar algoritmos de segmentacion. La base de
datos obtenida puede ser de gran ayuda en la evaluacién de nuevos algoritmos de
segmentacion, y con una extension de la misma puede extenderse los estudios a otros tipos

de células.

Palabras claves: leucocitos, segmentacion de imagenes, bases de datos anotadas,

variabilidad inter e intra-observador.
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INTRODUCCION .

INTRODUCCION

En los altimos tiempos el desarrollo de las microcomputadoras ha permitido un aumento en
el uso de las imagenes en el campo médico, dada la diversidad y cantidad de informacion
que las mismas poseen. Esta tematica del procesamiento computarizado de imagenes
reviste una gran actualidad e importancia social y posee un enorme valor cientifico-técnico,
por los innumerables campos donde el tratamiento de las imagenes es de uso comun. Las
ventajas de la imagen digital frente a la analdgica vienen dadas por las mdaltiples
posibilidades de manipulacidén que nos ofrece. Ademas podemos procesar dichas imagenes
para obtener informacion, reconocer, contar, medir tamafio, forma, posicion o densidad de
determinados objetos. El tratamiento digital de imagenes contempla el procesamiento y el
analisis de imagenes. El procesamiento esta referido a la realizacién de transformaciones y
a la restauracion y mejoramiento de las imagenes. El andlisis consiste en la extraccion de
propiedades y caracteristicas de las imagenes, asi como la clasificacion e identificacion vy el

reconocimiento de patrones.

Las imagenes médicas son utilizadas ampliamente para evaluar la salud humana, realizar
diagnosticos y recomendar tratamientos. Determinar el contenido exacto de las imagenes
para el cuidado de la salud continda siendo responsabilidad del personal médico. Debido a
su extenso uso, las imagenes médicas son archivadas en grandes cantidades en bases de
datos con pocas posibilidades de explotar la informacién contenida en ellas. El desarrollo
de las técnicas para el procesamiento de imagenes y las tecnologias para recuperacion de
informacién, permiten procesar las colecciones médicas para almacenarlas

automaticamente y permitir acceso a su contenido.

El analisis de sangre ha adquirido gran relevancia en el diagndstico clinico ya que
constituye una ayuda fundamental orientada hacia el diagnostico de diversas enfermedades
como el SIDA, el cancer o infecciones cronicas. Estas son detectadas actualmente por
especialistas que observan y extraen informacion seleccionando un area de interés en una

muestra de sangre periférica 0 médula espinal, detectando mediante un microscopio
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diferentes tipos de leucocitos, incrementando la cuenta de cada uno y proporcionando
informacion importante a los doctores en el diagnéstico de tales enfermedades. La
digitalizacion de imagenes y algoritmos automatizados poseen una gran ventaja sobre el
método tradicional el cual no deja registro de las observaciones obtenidas, por lo cual, para
realizar la puesta a punto de algoritmos se necesita de una base de datos de imagenes
anotadas. Estas anotaciones requieren un gran consumo de tiempo y es un proceso tedioso

para los observadores que segmentan las imagenes manualmente.

Existen contadas empresas dedicadas a la produccién de aparatos que realizan tareas como
el tratamiento de muestras sanguineas, un ejemplo es la empresa privada Siemens que
presenta un costo que fluctda por encima de los $ 50.000 para un Sistema de Hematologia;
por estas razones no se tiene informacion sobre la tecnologia que utilizan los distintos
software de laboratorio y que obviamente el acceso a éstos tienen un determinado costo.
Estos costos tan elevados son uno de los principales motivos de que la mayoria de los
laboratorios clinicos de nuestro pais no puedan acceder a tales aparatos. Por otra parte el
software para analisis de imagenes médicas es una opcion para el procesamiento de
imagenes como radiologias, ecografias, muestras de sangre, etcétera, que ayuden a agilizar
tareas rutinarias como el conteo de células sanguineas, identificacion de anomalias y
células cancerosas, entre otros. Se encuentran escasos paquetes de software para el analisis
de imagenes, la mayoria de los cuales se centran en procesos industriales y no asi de

andlisis de laboratorios.

Por tales motivos, en el presente trabajo se han adquirido imagenes de leucocitos mediante
una camara digital acoplada a un microscopio trinocular. Estas imagenes poseen un alto
nivel de ruido producto a aberraciones de la lente e iluminacién desigual, requiriendo
rehabilitacion mediante algoritmos de pre-procesamiento. Luego, en la creacion de la base
de datos, las imagenes rehabilitadas han sido anotadas por varios observadores empleando
el software ImageJ. Cada observador segmentd todas las imagenes identificando el nicleo y
citoplasma de los leucocitos encontrados en ellas. Se ha propuesto medir la variabilidad
inter-observador empleando la distancia de Jaccard tanto entre pares de observadores como

entre todos los observadores. Por ultimo, a modo de ilustracion, se propone utilizar el
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indice de William para la comparacion de los resultados de varios algoritmos de

segmentacion con las anotaciones realizadas por los observadores.
Objetivo General:

Crear una base de datos anotada de imagenes de leucocitos para la evaluacion de
algoritmos, empleando para la adquisicion un microscopio éptico y una camara digital, asi

como algoritmos escritos en MatLab para la rehabilitacion de las imagenes.
Objetivo especificos:
1. Formalizar procedimiento para adquirir las imagenes con la calidad requerida.

2. Determinar algoritmos de pre-procesamiento requeridos para la rehabilitacion de las

imagenes adquiridas.

3. Determinar el software a emplear y procedimiento a seguir para la anotacion de las

imagenes adquiridas.

4. Proponer estrategias para medir la variabilidad de las anotaciones y para usar la base de

datos.
Organizacién 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 morfologicas de los leucocitos, los anélisis 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 adquisicién, los
métodos para el pre-procesamiento de las imagenes y la segmentacion manual utilizando el
software ImageJ; también se explica el proceso de anotacion y uso de la base de datos para
la validacién de algoritmos de segmentacion. El Capitulo 3 muestra los resultados de medir
la variabilidad inter-observador y la comparacion de varios algoritmos de segmentacion
automaticos haciendo uso de la base de datos anotada. Por Gltimo, en los anexos se pueden

encontrar los codigos en Matlab utilizados en la realizacion de este trabajo.



CAPITULO 1. REVISION BIBLIOGRAFICA 10

CAPITULO 1. REVISION BIBLIOGRAFICA.

En este capitulo se describe el funcionamiento y aplicaciones de los instrumentos que
realizan la captura de las imagenes. Luego, se describe la adquisicién y almacenamiento de
las imagenes. Ademas, se explican los elementos constituyentes de la sangre asi como la
preparacion de la muestra de globulos blancos y sus diferentes métodos de conteo. Por

altimo, se explica la anotacidn y evaluacion de segmentacion de iméagenes.

1.1 Microscopio.

En la medicina, el procesamiento digital de iméagenes resulta una herramienta invaluable
tanto a la investigacion como en aplicaciones clinicas, particularmente en diagnosticos, por
lo que contar con la posibilidad de visualizar con la maxima claridad imagenes, permite al

médico alcanzar mayor fiabilidad asi como eficacia al prescribir un tratamiento.

El microscopio es el instrumento que permite observar objetos que son demasiado
pequefios para ser vistos a simple vista. El tipo mas comun y el primero que se invento es el
microscopio optico. Se trata de un instrumento Optico que contiene una o varias lentes que
permiten obtener una imagen aumentada del objeto y que funciona por refraccion [1].
También se le conoce como microscopio de luz, microscopio fotonico (que utiliza luz o
"fotones”) o microscopio de campo claro. Los microscopios de Leeuwenhoek constaban de
una unica lente pequefia y convexa, montada sobre una plancha, con un mecanismo para
sujetar el material que se iba a examinar (la muestra o espécimen). Este uso de una Unica
lente convexa se conoce como microscopio simple, en el que se incluye la lupa, entre otros

aparatos opticos.

Existen varios tipos de microscopios para diversos estudios como suelen ser: el
microscopio simple, compuesto, de luz ultravioleta, de fluorescencia, de campo oscuro, de

contraste de fase, dptico, entre otros.


http://es.wikipedia.org/wiki/Microscopio_%C3%B3ptico
http://es.wikipedia.org/wiki/Instrumento_%C3%B3ptico
http://es.wikipedia.org/wiki/Lente
http://es.wikipedia.org/wiki/Refracci%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Fotones
http://es.wikipedia.org/wiki/Convexa
http://es.wikipedia.org/wiki/Microscopio_simple
http://es.wikipedia.org/wiki/Lupa
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1.1.1 Partes del microscopio optico y sus funciones.

En el microscopio distinguimos un sistema éptico destinado a la iluminacion y obtencidn
de una imagen muy aumentada del objeto examinado, y un sistema mecanico (0 montura),
cuya finalidad es la de sustentar convenientemente los elementos dpticos y los preparados
que se examinan (Figura 1.1). La parte optica fundamental del microscopio estd formada
por dos sistemas centrados de lentes de aumento o convergentes: el objetivo y el ocular, y
por el aparato de iluminacion, que facilita y mejora la observacion microscépica. A

continuacion se muestran las partes de este microscopio:

a) Ocular: lente situada cerca del ojo del observador que capta y amplia la imagen formada

en los objetivos.

b) Objetivo: lente situada cerca de la preparacion que amplia la imagen de ésta, lo que
significa que es muy importante este elemento del microscopio; es un elemento vital que

permite ver a través de los oculares.

c¢) Condensador: lente que concentra los rayos luminosos sobre la preparacion.

d) Diafragma: regula la cantidad de luz que entra en el condensador.

e) Foco: dirige los rayos luminosos hacia el condensador.

f) Tubo: cdmara oscura unida al brazo mediante una cremallera.

g) Revolver: sistema que coge los objetivos, y que rota para utilizar un objetivo u otro.

h) Tornillos macro y micrométrico: tornillos de enfoque, mueven la platina hacia arriba y
hacia abajo. EI macrométrico lo hace de forma rapida y el micrométrico de forma lenta.

Llevan incorporado un mando de bloqueo que fija la platina a una determinada altura.

i) Platina: Es una plataforma horizontal con un orificio central, sobre el que se coloca la
preparacion, que permite el paso de los rayos procedentes de la fuente de iluminacién

situada por debajo. Dos pinzas sirven para retener el portaobjetos sobre la platina y un


http://es.wikipedia.org/wiki/Ocular
http://es.wikipedia.org/wiki/Objetivo
http://es.wikipedia.org/wiki/Rayo_luminoso
http://es.wikipedia.org/wiki/Cremallera
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Tornillo_de_enfoque&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/Platina
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sistema de cremallera guiado por dos tornillos de desplazamiento permite mover la

preparacion de delante hacia atrds o de izquierda a derecha y viceversa.

Para evitar las aberraciones geométricas se construyen los Illamados objetivos planos o
planaticos, lo cual suele estar indicado en el propio objetivo con la inscripcion PLAN. Los
objetivos que estan corregidos para las aberraciones cromaticas se denominan acromaticos
(corregidos para el rojo y el azul), semiapocromaticos (corregidos para el rojo y el azul y
tienen una mayor apertura numérica) y finalmente los apocromaticos (que son de mayor

calidad y estan corregidos para el rojo, el azul y el verde) [2], [3].

Figura 1.1 Microscopio éptico: A) ocular, B) objetivo, C) portador del objeto, D) lentes de la iluminacion, E)

sujecion del objeto, F) espejo de la iluminacion.

1.1.2 Aplicaciones del microscopio 6ptico.

El microscopio optico 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 microscopica 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.


http://es.wikipedia.org/wiki/Archivo:Microscope-letters.svg
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Hasta ahora se da uso en el laboratorio de histologia y anatomia patoldgica, donde la
microscopia permite determinadas aplicaciones diagnosticas, entre ellas el diagndstico de
certeza del cédncer, numerosas estructuras cristalinas, pigmentos, lipidos, proteinas,

depdsitos dseos, depositos de amiloide, etcétera [3].

Una variedad de microscopio Optico es el trinocular que a diferencia de los demas posee un
tercer ocular para la captura de imagenes mediante una camara fotografica acoplada al

mismo y que luego son enviadas a una computadora para su analisis.

Figura 1.2 Microscopio éptico trinocular.

1.2 Céamaradigital.

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

analégico como muchas camaras de video.

La resolucion de una camara fotografica digital esta limitada por el sensor de la camara
(generalmente un CCD o CMOS) que 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 del color sobre cada
uno. Cada uno de estos cubos 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 estdn las tres imagenes por pixel para representar un color


http://es.wikipedia.org/wiki/Histolog%C3%ADa
http://es.wikipedia.org/wiki/Anatom%C3%ADa_patol%C3%B3gica
http://es.wikipedia.org/wiki/C%C3%A1ncer
http://es.wikipedia.org/wiki/CÃ¡mara_fotogrÃ¡fica
http://es.wikipedia.org/wiki/FotografÃ­a
http://es.wikipedia.org/wiki/Digital
http://es.wikipedia.org/wiki/ElectrÃ³nico
http://es.wikipedia.org/wiki/Cinta_magnÃ©tica
http://es.wikipedia.org/wiki/AnalÃ³gico
http://es.wikipedia.org/wiki/CÃ¡mara_de_video
http://es.wikipedia.org/wiki/CCD_(sensor)
http://es.wikipedia.org/wiki/Sensor_CMOS
http://es.wikipedia.org/wiki/PÃ­xel
http://es.wikipedia.org/wiki/PÃ­xel

CAPITULO 1. REVISION BIBLIOGRAFICA 14

completo. Los dispositivos CCD transportan la carga a través del chip hasta un conversor
analogico-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 o menor gama de color. Por ejemplo, si se utilizase un solo bit
tendriamos valores de 0 y 1, y sélo podriamos representar presencia o ausencia de luz, lo

que supondria una imagen en blanco y negro puro.

Figura 1.3 Formacidn de un color.

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 afiadido. 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 resolucion de un sensor

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

Los pixeles excesivos pueden incluso conducir a una disminucién de la calidad de la
imagen. Cada sensor del pixel es tan pequefio que recoge muy pocos fotones, y asi la
relacion sefial-ruido (SNR) disminuira. Esta disminucion conduce a cuadros ruidosos,

calidad pobre en sombras y generalmente a imagenes de pobre calidad [4].


http://es.wikipedia.org/wiki/Conversor_analÃ³gico-digital
http://es.wikipedia.org/wiki/Conversor_analÃ³gico-digital
http://es.wikipedia.org/wiki/Bit
http://es.wikipedia.org/wiki/Formato_del_sensor_de_imagen
http://es.wikipedia.org/wiki/RelaciÃ³n_seÃ±al/ruido
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1.3 Conexién de camara digital a un microscopio éptico.

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

de total nitidez e iluminacién.

El procedimiento para adaptar la camara al microscopio consiste en desmontar el lente méas
exterior del ocular del microscopio y colocar la camara ensamblada con los accesorios
adecuados en lugar de este, sujetdndola con tornillos de presion. En la Figura 1.4 se
muestra este procedimiento.

Para enfocar la imagen se mueven manualmente las perillas de los micrometros 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 [5].

Figura 1.4 Procedimiento de instalacion de la camara. Izquierda.- Montaje de Accesorios.

Derecha.- Cdmara ajustada al microscopio.


http://es.wikipedia.org/wiki/Fotograf%C3%ADa_digital
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1.4 Preparacion de la muestra.

El conteo de los glébulos blancos es realizado con el fin de identificar los sintomas de
alteraciones en el sistema inmunoldgico que presenta un paciente [6]. Para dicho conteo
existen dos métodos [7], diferencial de leucocitos (Figura 1.6) y recuento de leucocitos
(Figura 1.7). En el primero, se coloca una gota de sangre fresca sobre un portaobjetos y se
extiende con ayuda de otro porta objetos para formar una capa delgada que se deja secar
(Figura 1.5), luego se tifie con azul de metileno glébulos blancos dandoles una coloracion
diferente para facilitar su identificacion [5],[8]; en el segundo método se le aplica un
sustancia llamada liquido de Turk, el cual destruye tanto los gloébulos rojos como las
plaquetas de la sangre, dejando so6lo los glébulos blancos. Estos dos métodos nos brindan
distintas muestras, las cuales son tomadas por medio del microscopio optico y analizado

para realizar un algoritmo capaz de contar y encontrar el area de los glébulos blancos.
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Figura 1.5 Preparacion de frotis sanguineo.
e Diferencial

Consiste en examinar la morfologia de glébulos blancos, asi como su tamafio y namero [8].
Este método se caracteriza porque 4.5 ml de la muestra de sangre es mezclada con 0.5 ml
de anticoagulante, esta mezcla es agitada manualmente durante tres minutos o en un
mezclador. Se agrega azul de metileno para colorar los globulos blancos, con el objetivo de
su facil identificacion [9],[10].

Este método consiste en realizar un conteo de 100 leucocitos en forma diferencial. Es

utilizado para la distincién de los leucocitos.
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245

Figura 1.6 Muestra de sangre por el método diferencial de leucocitos.
e Recuento

En este método una muestra de sangre de 0.5ml es mezclada con 0.5ml de Liquido de Turk
por medio de pipeta especial, llamada Pipeta de Blancos. El liquido de Turk se utiliza para
destruir los globulos rojos y las plaquetas de la sangre permitiendo que solo se observen los
gldébulos blancos [9],[10]. Para resaltar el color de los leucocitos el liquido de Turk se alterd

con Azul de Metileno.

El conteo de los glébulos blancos se realiza por medio de la cdmara de blancos que se
encuentra formada por cuatro cuadriculas de 4x4. El numero total del conteo de los
glébulos blancos en la camara es multiplicado por 50, para poder obtener un promedio de
los glébulos blancos por cada mm3 de sangre. El valor estandar se debe encontrar entre
5.000 y 10.000 leucocitos por mm3 en un adulto [5] y si la cuenta esta fuera del rango,

significa que la persona presenta sintomatologia [7].

Normalmente cuando se aplica este méetodo, los leucocitos no son tinturados y dificulta su
identificacion. Incluso es necesario tener algo de experiencia para realizar el conteo
manual. Por esta razon el liquido de Turk es alterado para que los leucocitos presenten una

tonalidad que permita al software identificarlos facilmente [11].
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Figura 1.7 Muestra de sangre por el método recuento de leucocitos.

1.5 Adquisicion de imagenes.

Las placas obtenidas mediante los métodos descritos anteriormente son llevadas al
microscopio 6ptico. Por medio del puerto USB este es conectado al computador para
adquirir las imagenes que permiten al programa realizar el conteo e identificacion de
leucocitos dependiendo del método utilizado (Figura 1.8). Para darle claridad a la imagen,

se utiliza un aceite de inmersion sobre la placa.

El microscopio Optico permite enfocar la imagen en distintas resoluciones. Dependiendo
del método utilizado se requiere un lente de distinto aumento. Las placas tomadas por
medio del método diferencial, son observadas con claridad con un lente de 40x 0 100x y las
muestras obtenidas por el método recuento de leucocitos son observadas con un lente de
10x (Figura 1.9); estas resoluciones permiten un facil reconocimiento de los glébulos
blancos. Para implementar el método diferencial se utilizan estas lentes ya que se busca
diferenciar 100 ndcleos entre monomorfonucleados y polimorfonucleados, no se utilizan
lentes de menor aumento. Para implementar el método de recuento de leucocitos la
morfologia del ndcleo es poco relevante, lo que permite utilizar un lente que los identifique

pero que no los caracterice.

Por tal motivo la implementacion de este método se lleva a cabo con un lente de 10x, ya

que este permite tomar imagenes a una cuadricula de 4x4 perteneciente a la camara de
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recuento de blancos. Obteniendo una tolerancia en el conteo comparable con instrumentos

de conteo de leucocitos que se encuentran en el mercado [9],[10].
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Figura 1.9 Calidad de imagenes en distintas resoluciones [11].

1.5.1 Métodos para adquisicion de imagenes.

En aplicaciones clinicas, al analizar muestras en un microscopio optico la manipulacion
manual para ajustes en el foco se convierte en una tarea intensa y tediosa. EI campo de vista
en un microscopio se reduce a medida gque incrementa el aumento utilizado, de manera que
el usuario se ve obligado a mover repetidamente la platina para poder enfocar una nueva
porcion de la muestra [12]. En la adquisicion de las imagenes existen 3 métodos

fundamentales:

e El primer método se denomina de disparo unico, en referencia al nimero de veces que
el sensor de la cAmara fotografica se expone a la luz que pasa a través de la lente
e El segundo método se denomina de multidisparo, porque el sensor se expone a la

imagen en una secuencia de tres 0 mas aperturas del obturador de la lente.
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El tercer método se llama exploracion porque el sensor se mueve a través del plano
focal como el sensor de un explorador (scanner) de escritorio. Sus sensores lineares o
tri-lineares utilizan solamente una sola linea de fotosensores, o tres lineas para los tres

colores [13].

La eleccion del método para una captura dada, es determinada en gran parte por el tema
a ser fotografiado. Es generalmente inadecuado intentar fotografiar un tema que se
mueva con cualquier cosa que no sea un sistema de disparo unico. Sin embargo, con
sistemas de exploracién o multidisparo, se obtiene la mas alta fidelidad de color y
tamafios y resoluciones mas grandes. El soporte logico inalterable en la camara
fotogréafica, o un software en un programa raw del convertidor tal como camara
fotografica del adobe raw, interpreta las informaciones en bruto del sensor para obtener
una imagen completa del color, porque el modelo del color del RGB requiere tres
valores de la intensidad para cada pixel: uno por cada uno para el rojo, el verde, y el
azul (otros modelos del color, cuando estan utilizados, también requieren tres 0 mas
valores por el pixel). El patron del filtro de Bayer es un patron de repeticion del
mosaico 2x2 de filtros ligeros, con verde unos en las esquinas opuestas y rojo y el azul
en las otras dos posiciones. La parte elevada de verde se aprovecha de caracteristicas

del sistema visual humano, que determina brillo [14].

1.5.2 Calidad de una microfotografia.

Las herramientas de procesamiento digital de imagenes que pueden ser utilizadas en las

imagenes capturadas con un microscopio 6ptico, entre ellas estan:

Frecuencia de muestreo: Hace corresponder la resolucion optica y electrénica de un

microscopio Yy el sistema de camara que lo acompafia, una imagen digital debe tener un

namero suficiente de muestras por la fila horizontal de esta manera el display representa

fielmente la sefial original.

Resolucidn espacial: Se refiere al nimero de pixel utilizado en la construccion de la imagen

digital. Considerando que las imagenes con un alta resolucion son creadas con un mayor

namero de pixeles que las de baja resolucion.
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Sustraccién del fondo: La aplicacion del adecuado algoritmo de sustraccion de fondo es una

técnica muy util para corregir los defectos de la imagen asociadas con el brillo no

uniforme, a menudo (pero no siempre) atribuido a una iluminacion poco uniforme.

Balance Blanco y Negro: Proceso para ajustar la ganancia de color a fin de que los colores

de la muestra sean reproducidas correctamente. Este balance ejecuta una estadistica de los
valores rojo, verde y azul de todos los pixeles en el mas reciente marco de la cdmara, e
invierte la distribucién puesta de la ganancia de color apropiadamente. Note que areas
demasiado negras y brillosas en la imagen viva se excluye del calculo con una exactitud

asegurada.

Se deben tener en cuenta tres puntos para realizar este balance:

e Basar el balance blanco en areas de brillo moderado.

e Las operaciones de balance blanco no pueden cambiar la ganancia del color verde. Si se
desea cambia el brillo global de la imagen mientras ejecuta el balance blanco, se tiene
que colocar la ganancia del verde automaticamente.

e La ganancia de color debe estar dentro de un rango permitido. Si la ganancia de color es
mas bajo que el limite permitido la operacion del balance blanco es muy probable que
sea fallida. Para remediar esto se debe modificar la ganancia de verde

consecuentemente y repetir la operacién [11].

1.5.3 Almacenamiento de imagenes.

Las fotos se almacenan en ficheros en varias extensiones como JPEG, BMP o bien en
formato TIFF o RAW para tener una mayor calidad de imagen pese al gran aumento de
tamario en el archivo. Casi todas las cAmaras digitales utilizan técnicas de compresion para
aprovechar al maximo el espacio de almacenamiento. Las técnicas de compresion suelen

aprovecharse de dos caracteristicas comunes en las fotografias.

Muchas camaras fotograficas, especialmente las camaras profesionales, utilizan el formato
raw (crudo). Una imagen raw esta formada por el conjunto de pixeles sin procesar

obtenidos directamente del sensor de la cAmara fotografica. Editar imagenes en formato


http://es.wikipedia.org/wiki/JPEG
http://es.wikipedia.org/wiki/TIFF
http://es.wikipedia.org/wiki/RAW
http://es.wikipedia.org/wiki/CompresiÃ³n_de_datos
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raw permite una mayor flexibilidad en ajustes tales como modificar el balance de blancos,

compensar la exposicion y cambiar la temperatura de color [14].

1.6 Elementos constituyentes de la sangre.

En esta tesis se trabaja con imagenes de microscopia celular, especificamente con imagenes
de leucocitos; estos pertenecen a la sangre que es una sustancia liquida que circula por las
arterias y las venas de los organismos, la cual estd compuesta por tres tipos basicos de
células o elementos celulares: los eritrocitos también conocidos como gl6ébulos rojos o
hematies, las plaquetas y los leucocitos también nombrados globulos blancos. La sangre es
una forma especializada del tejido conjuntivo, compuesta por una sustancia intercelular

liquida llamada plasma.

Los globulos blancos presentan distinto aspecto morfoldgico (Figura 1.10) dependiendo en
qué etapa de su vida se encuentren, razéon por la que lleva una denominacion distinta al
encontrarse en una de sus cinco etapas de formacion hasta convertirse en un leucocito
maduro [16].

Los gldbulos rojos (eritrocitos o hematies) presentan un color amarillo verdoso pero en
masas densas adquieren un color rojo, debido a la alta concentracion que contienen de
hemoglobina. Este pigmento se separa con facilidad de los hematies por un fendmeno
conocido con el nombre de hemolisis. Presentan la forma de discos biconcavos y de perfil

se presentan como cuerpos alargados con extremos redondeados.

Figura 1.10 Gldbulos rojos [17].

Etimologicamente los leucocitos deben su nombre a las palabras leuco (blanco) y cito

(célula). En personas saludables, el nimero de leucocitos varia entre 5000 y 10 000, en
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condiciones patoldgicas pueden estar aumentados (leucocitosis) o disminuidos (leucopenia)
[18].

Los globulos blancos o leucocitos son células nucleadas (Figura 1.11) que se encuentran en
cantidad mucho menor que los eritrocitos. En la sangre humana pueden distinguirse dos
tipos principalmente: los leucocitos agranulosos y los granulosos. Hay dos tipos de
leucocitos agranulosos, los linfocitos, que son células pequefias de tamafio aproximado al
eritrocito, nucleo redondeado y escaso citoplasma, y los monocitos, células de mayor

tamano.

Existen tres clases de leucocitos granulosos, los cuales contienen granulos especificos en su
citoplasma. Se les denomina neutrofilos, eusinofilos y baséfilos, segun la reaccion de

coloracién de sus granulos citoplasmaticos.

A

Figura 1.11 Gloébulo blanco.
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Figura 1.12 Componentes de la sangre humana [5].

Los linfocitos son células esféricas que alcanzar un diametro de 6-8 um. Forman parte del
26-40 % de los leucocitos y se presentan generalmente como células redondeadas, de

nucleo grande, rodeado por un escaso borde citoplasmatico.

Los monocitos estan agrupados dentro de los leucocitos agranulosos. Son células de gran
tamafio que miden de 9-12um de didmetro, comprenden solamente del 2-8 % de los
leucocitos de la sangre normal. Poseen un citoplasma abundante de color azul grisaceo

palido.

Figura 1.13 (a) Linfocitos, (b) Monolitos [17].

Leucocitos granulosos: comprenden del 55-65% del total de los leucocitos y su didmetro
varia de 10-15um en estado fresco, este tipo de célula recibe su nombre segun los

numerosos granulos neutrofilos que abundan en su citoplasma.
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En estado fresco tienen aproximadamente de 9-10 um de diametro, mientras que en los
frotis secos varian de 12-14 pum. Representan del 1-3% del total de leucocitos en sangre

normal.

Son las células mas dificiles de observar, pues constituyen el 0-1% y su tamafio es
aproximadamente igual al de los neutrofilos, de 10- 12um. El nucleo es de contornos

irregulares y en ocasiones bilobular [19].

Figura 1.14 (a) Neutrofilos, (b) Eosinofilos, (c) Basofilos [17].

1.7 Anotacion de las imégenes y evaluacion de segmentacion de iméagenes.

El tipo de interaccion requerido por los métodos de segmentacién puede ir desde la
delineacion manual completa de una estructura anatdmica, hasta la seleccion de uno o mas
puntos iniciales para un algoritmo. La diferencia entre estos tipos de interaccion es la
cantidad de tiempo y esfuerzo requerido, asi como la cantidad de entrenamiento requerido
por el usuario. De cualquier forma los métodos de segmentacion automatizada
generalmente requieren alguna interaccion para especificar pardmetros iniciales que pueden

afectar el rendimiento significativamente.

Este procedimiento posee varios pasos de dibujo o anotacion, por lo que es de gran

consumo tiempo y llega a ser un proceso tedioso. Los pasos se muestran a continuacion:

El trazado manual de un solo volumen de imagenes, puede tardar alrededor de 15 minutos a
dos horas o mas, dependiendo del nimero de imagenes en el volumen y el nimero de
anotaciones por la imagen. El perfilado manualmente, es muy dependiente de la opinion del
observador, por lo que se producen resultados que estan sujetos a prejuicios y errores. Los

estudios han mostrado coeficientes de variacion de 5% o mas para los trazados repetidos de
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las mismas estructuras por un solo observador, y de 50% en algunos casos para los trazados
de estructuras por multiple observadores. La gran variabilidad de los resultados de tal
analisis casi es inatil, para una necesidad de mejorar la aclaracion de los puntos, con un
método de medida preferentemente automatizado. También requiere de algin conocimiento
del operador con respecto a lo que desea segmentar en la imagen. Estas limitaciones
reducen la ventaja de precision proporcionada por el trazado manual, introduciendo la
opinion subjetiva en el proceso de identificacion. Ademas reduce la ventaja de velocidad

requerida del extenso trabajo del operador [20].

La primera decision para la evaluacién de segmentacion de imagenes es elegir un
pardmetro a comparar como el area cerrada o el perimetro [21],[22] de la segmentacién
realizada. Una vez elegido el parametro a comparar, los observadores segmentan todas las
imagenes manualmente y luego se segmenta de manera automatica las imagenes adquiridas
mediante el microscopio con camara digital acoplada. La via mas comun para evaluar el
resultado de la anotacion de un grupo de expertos [23] (anotado o0 segmentados a mano)
consiste en compararlos con los resultados de la segmentacion efectuada automaticamente.
Esta comparacion de los resultados de la segmentacion de contorno de un sélo observador
con la establecida por la computadora no es suficiente, porque el limite de un solo
observador puede estar sujeto al prejuicio y a la variabilidad del inter-observador. Existen
metodologias para comparar los limites generados por la computadora con los de multiples
observadores, para verificar si los limites generados por esta, difieren de los limites
perfilados manualmente, como muchos limites perfilados a mano pueden diferir uno de otro
[24].
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CAPITULO 2. BASE DE DATOS ANOTADA DE IMAGENES DE
LEUCOCITOS.

En este capitulo se describe el proceso de adquisicion de imagenes de leucocitos mediante
un microscopio éptico con cdmara acoplada. Luego, se explica la fase de pre-procesamiento
de las imagenes con el objetivo de mejorar la calidad de las mismas, eliminando errores
producto a la iluminacion desigual, aberraciones de la lente del microscopio, entre otros.
Después, se describe el uso del software Imagel para la segmentacion manual de los
leucocitos en nucleo y citoplasma, obteniendo una base de datos anotada. Por ultimo, se
muestra como puede ser utilizada la base de datos para la validacion de algoritmos de

segmentacion.

2.1 Materiales

Para el desarrollo de este trabajo se utilizaron varios materiales en el proceso de adquisicion
de las imagenes. Las mismas fueron obtenidas con una camara digital modelo 318CU la
cual posee un sensor micrométrico CMOS con el que se pueden obtener imagenes de

colores de 24 bits [25]; la camara posee las propiedades siguientes:

Tabla 2.1 Propiedades de la camara digital 318CU.

Propiedades Caracteristicas
Area de imagen (mm x mm) 6.55x4.92
Tamario del pixel (um x um) 3.2x3.2
Tipo de formato 6ptico 15
Relacion S/N (dB) 43
Imagen de salida 3x8-bit
Resolucion (H X V) 2048 x 1536
Software compatible Micrometrics SE Premium
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La camara fue acoplada a un microscopio trinocular Accu-Scope 3016PL (Figura 2.1) con
10X de oculares, el mismo esta compuesto por 3 objetivos que poseen diferentes grados de
aumento 10x, 40x y 100x, estos nimeros corresponden a la escala en la que se observan los
objetos a través del ocular. Para distinguir adecuadamente las imagenes digitalizadas se
utilizo el objetivo de 100x, colocando una gota de aceite de inmersion entre el porta objetos
que contiene el frotis sanguineo y la lente del objetivo. Para la adquisicion de tales
imagenes se empled el software Micrometrics SE Premium, compatible con la cdmara

digital.

Figura 2.1 Microscopio trinocular Accu-Scope 3016PL con camara digital 318CU acoplada.

2.2 Adquisicion de las iméagenes.

Micrometrics SE Premium es un software para capturar una imagen de alta calidad (bajo
nivel de ruido), es eficiente mediante la explotacién de la funcion de imagen fija de
cdmaras Micrometrics ™, Cada cdmara Micrometrics ™ es capaz de integrar fotones
entrantes por un tiempo muy largo (cientos de segundos para los modelos X90), ademas de

ofrecer imagenes en directo a una velocidad constante.

En adquisicion de las imagenes con calidad se tuvo en cuenta el brillo general, la
reproduccion del color y el nivel de ruido. Teniendo en cuenta los factores de ajuste Unico,
el brillo general de una imagen ocurre por el nivel de iluminacion, tiempo de exposicion y
ganancia.

Para los efectos de eficiencia, la iluminacion debe ajustarse en primer lugar. Mientras que

un brillo general deseable no puede lograr solo el ajuste de la iluminacion, luego se ajustd
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la exposicion, a partir del requisito constante maximo permitido por la velocidad de
fotogramas. El ajuste de la ganancia debe ser intentado, como dltimo recurso, porque un

valor de ganancia mayor que la unidad, amplifica el ruido asi como el brillo de la imagen.

Micrometrics SE Premium proporciona la herramienta de automatizacion Balance de
blancos, esta realiza una estadistica de los valores de rojo, verde y azul de todos los pixeles
en la mayoria de los ultimos marcos de la camara, e invierte la distribucion mediante el
establecimiento de las ganancias de color adecuadamente. Se tiene en cuenta que las zonas
demasiado oscuras y brillantes en la imagen se excluyen del célculo para asegurar la

exactitud.

El balance de blancos es el proceso para ajustar el color de las ganancias para que los
colores de la muestra se reproduzcan correctamente. Se puede configurar los colores
directamente en las ganancias, pero no es facil llegar a una juste correcto de esta manera.

Existen 3 aspectos que se deben tener en cuenta en las operaciones de balance de blancos:

e Base de la operacién de balance de blancos en las areas de brillo moderado. Los pixeles
oscuros pueden introducir ruido y los pixeles saturados pueden no reflejar la informacién

de color verdadero en todos.

¢ Las operaciones automatizadas de balance de blancos no pueden cambiar la ganancia de
color verde. Si se desea cambiar el brillo general de la imagen mientras se realiza el

balance de blancos, se debe de ajustar la ganancia manualmente.

e La ganancia de color debe estar dentro del rango permitido. Si una ganancia de color esta
en su parte inferior o superior, limita la operacion de balance de blancos 'y probablemente
falle. Para remediar este fallo se debe modificar el aumento de verde en consecuencia y

repetir la operacion de balance de blancos.

Las imagenes estaticas (exposicion larga) es el modo que se destina a la captura de
imagenes de alta calidad (poco ruido o nada introducidos por las grandes ganancia)
mientras que el modo de imagen de video (alta velocidad de cuadro) es de pre-visualizacion

de la imagen.

Si la imagen capturada es para efectos de visualizacion y medicién y no sujetos a otras de

filtrado en la linealidad de los valores de pixeles, puede ser empleada gamma para lograr el
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brillo deseado de la imagen. Un valor gamma que es menos que la unidad aumenta rasgos
oscuros y suprime las caracteristicas claras de la imagen. Un valor gamma que es mayor
que la unidad suprime rasgos oscuros y brillantes mejora caracteristicas de una imagen.
Gamma es una transformacion no lineal de los valores de pixel, originalmente introducido
en Micrometrics SE Premium para compensar la gamma de una analogia tradicional de

camara de video y la de un dispositivo de visualizacion (microscopio).

2.3 Correccion de las imagenes adquiridas.

En las mejores condiciones de imagen, la iluminacién a través de un campo celular no es
del todo uniforme. Esto se debe a las imperfecciones (es decir, ligero desajustes, el polvo y
las propiedades fisicas adicionales) de cada elemento oOptico (ld&mpara, filtros, espejos,

objetivos) dentro de una luz en la ruta de acceso.

En general, estos errores son particularmente evidentes en las imagenes digitales con
fondos brillantes y uniformes, que son producidas por una variedad de modos comunes de
iluminacién del microscopio incluyendo, contraste de fase oblicua, y el contraste de

interferencia diferencial (DIC).

La sustraccion de fondo (background subtraction) es una técnica que da lugar a
alteraciones localizadas de cada valor del pixel en la imagen en bruto, dependiendo de la
intensidad de un pixel correspondiente en la misma coordenada de ubicacion en la imagen
de fondo. Como resultado se obtiene, faltas de uniformidad en la sensibilidad del detector o
iluminacién que puede ser compensado mediante el almacenamiento de una imagen de

fondo de un campo microscopico vacio como una imagen de referencia.

La correccion de campo plano es un enfoque de uso comun para este problema. Para esta
correccion (también llamada correccién de sombreado), la imagen de un campo blanco (que
no contiene material celular o fluorescente) se recoge utilizando como si se estuviera
recogiendo imagenes de las células pero en un area vacia de un cubre objetos en el mismo
plano focal donde se encuentran las células. La imagen negra se obtiene retirando la
camara del microscopio y se coloca un pafio negro en el lente. Es entonces la correccion de
campo plano, una division sobre una base pixel por pixel, de cada imagen en bruto por su

campo conjugado en blanco con re-escalado [26].



CAPITULO 2. BASE DE DATOS ANOTADA DE IMAGENES DE LEUCOCITOS. 31

Las imagenes modificadas por la correccion de campo plano (flat field correction) parecen
similares a las obtenidas con la extraccion de fondo, pero realiza la operacion de division.
La principal razon de esta diferencia es el resultado de la amplitud de la luz de las imagenes
que afecta los valores obtenidos por un proceso de multiplicacion que combina el flujo
luminoso y tiempo de exposicion. Después de la aplicacion de técnicas de correccion de
campo plano (pero no necesariamente los algoritmos de extraccion de fondo), las
amplitudes relativas de las caracteristicas de muestra son fotométricamente precisas. Como
beneficio adicional, la correccion de campo plano (FFC) elimina la mayoria de los defectos
Opticos que estan presentes en la imagen (Figura 2.2) en bruto mediante la ecuacion (1).
|corregida = (lcruda— |oscura) /(lblanca— |oscura) (3)
La aplicacion de técnicas de correccion de campo plano para imagenes digitales a menudo
puede garantizar la precision fotométrica y eliminar los defectos comunes de imagen para
restaurar la fidelidad de las caracteristicas y lograr un equilibrio visual. Con el fin de
compensar el ruido y baja intensidad, los marcos de campo plano de referencia pueden estar
expuesto por periodos mas largos que los utilizados para la captura de imagenes en bruto
[27]. Una vez que los marcos necesarios han sido recogidos, la correccién de campo
consiste en varias funciones secuenciales. En primer lugar, el marco oscuro maestro se resta
tanto de la imagen en bruto y los marcos de campo plano de referencia, seguido por la

division de los valores resultantes.

En efecto, el marco de primas se divide por el marco de campo plano después de que el
marco oscuro ha sido restado de cada fotograma y el cociente se multiplica por el valor del
pixel, significa el fin de mantener la coherencia entre las intensidades de la imagen en bruto
y la corregida. Los pixeles individuales en la imagen corregida se ven obligados a tener un

valor de nivel de gris entre 0 y 255 [28].
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Figura 2.2 Correccién de campo plano (flat field correction) de una imagen digital, (a) imagen cruda, (b)

(

(b) (c)

imagen de campo claro, (c) imagen oscura, (d) imagen corregida.

2.4 Seleccion del software para la anotacion.

Existe una gran variedad de herramientas para la anotacion manual de las imagenes, dentro
de los que se encuentra el ImageJ [29] el cual se utilizé por su flexible manipulacion, su
amplio soporte de formato y mayor conocimiento sobre el mismo. El proceso de anotacion
se efectia tomando una imagen de leucocito y segmentdndola manualmente segin la
apreciacion y conocimiento previo del observador. La segmentacion se realiza tanto al
nacleo como al citoplasma; el observador no es capaz de lograr la misma anotacién en una
imagen reiteradas veces por lo que se produce un error de medicion; posteriormente estas

imagenes anotadas son analizadas por un experto.

ImageJ: es un programa multiplataforma [30], estd escrito en Java. Es compatible con
imagenes de 8, 16 o 32-bits y soporta los formatos TIFF, GIF, JPEG, BMP, DICOM, FITS
y RAW. Ademas es multitarea y ofrece un panel de funciones muy sofisticado que va desde
la colorimetria, andlisis de contornos, filtros de imagenes, calculos de areas, angulos y
distancias entre pixeles, histogramas de densidad, y mucho mas ya que también soporta
operaciones estandares de procesamiento de imagenes como por ejemplo la manipulacion
del contraste, la deteccion de contornos, el filtrado de medianas, el aumento de nitidez o

efecto de suavizado, etc.

Calcula con gran facilidad valores de los pixeles asi como areas especificas, previa
deteccién de contornos. Puede medir distancias y angulos, pero también ejecutar

transformaciones geométricas (rotar, escalar, etc.) y zoom para ampliar la imagen y efectuar
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un mayor analisis. Image] puede trabajar con un ndmero ilimitado de imagenes

simultdneamente.
2.4.1 Pasos para la segmentacion con ImageJ.

Veinte observadores fueron empleados para el proceso de anotacion de un conjunto de
datos de 48 iméagenes. A los observadores se les instruyeron para dibujar una linea continua
entre el nucleo y el citoplasma, y entre el citoplasma y el fondo para cada una de las células
(Figura 2.4). Para realizar la anotacién de las imagenes en el software ImageJ (Figura 2.3)

se muestran a continuacion los siguientes pasos:

e Cargar la imagen en el programa ImageJ; esta se amplia mediante el Zoom para
observar adecuadamente los detalles de dicha imagen A |

e Seleccionar la herramienta Polygon para segmentar primeramente el nacleo y luego el
citoplasma marcando manualmente con el mouse todo el borde de los mismos ‘Q ‘

e Seleccionar en la barra de herramientas Edit donde se despliega una serie de opciones
de herramientas dentro de las cuales se encuentra Selection, en dicha opcidn se escoge
Fit Spline para suavizar las esquinas abruptas que marcamos manualmente, al
seleccionar esta herramienta aparecen automaticamente puntos sobre la curva trazada

que nos sirven para corregir la marcacion con el fin de mejorar los resultados.

e En esa misma opcién se escoge Create Mask con el objetivo de crear una mascara

binaria de la imagen original anotada para llevar a cabo la segmentacion.

e Una vez obtenida la nueva imagen es necesario invertir la misma, esto se efectda en el

menu Edit con la opcion Invert.

Se pueden obtener en ocasiones células que poseen el nucleo dafiado, los cuales son
segmentados individualmente y luego con el software Matlab se llevan a binarias y

posteriormente se suman para unir los nicleos en una sola imagen.
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Figura 2.3 Procedimiento para la segmentacién manualmente en ImageJ, (a) imagen anotada, (b) mascara, (c)

imagen invertida.

2.5 Medida de variabilidad inter-observador.

A la hora de realizar la segmentaciéon de las imagenes ocurre que debido al efecto de
filtrado paso bajo de la Optica utilizada para capturar las imagenes la regién por donde se
debe segmentar cubre un nimero de pixeles, y cada observador puede tomar distintas
decisiones (variacion inter-observador). También influyen las habilidades de cada
observador, su estado de animo, los dispositivos de visualizacion empleados y un gran
namero de factores mas. Incluso un mismo observador puede realizar segmentaciones
distintas sobre una misma imagen (variacion intra-observador)[31]. Los expertos humanos
poseen una excelente capacidad de reconocimiento, debido al conocimiento global que
poseen, sin embargo, su capacidad de delimitacion es pobre. La variabilidad intra-
observador en algunos trabajos se ha reportado alrededor del 6,5%, mientras que la inter-
observador en el orden del 22,1%, segun [32],[33].
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En este trabajo se propone utilizar la distancia de Jaccard para medir la variabilidad inter-

observador.

-

Figura 2.4 (a) Imagen original, (b) anotacidn del ncleo, (c) anotacion del citoplasma.

(a) (b)

2.5.1 Distancia de Jaccard para medir la variabilidad inter-observador.

El indice o distancia de Jaccard, es un método usado para comparar la similitud y
diversidad de muestras y en el caso de imagenes binarias (como las obtenidas en el
resultado de la segmentacion) podria definirse como la cardinalidad de la interseccion
dividido por la cardinalidad de la unién de las dos imagenes segmentadas segun la siguiente

formula:

_|AnB| (2)
~AUB

J(A,B)

donde A 'y B son las imégenes sobre las cuales se calcula la distancia y |.| es la cardinalidad

(cantidad de puntos blancos o unos en la imagen binaria).

Ahora bien, en nuestro caso en el que disponemos de varias segmentaciones realizadas
sobre una misma imagen (una hecha por cada observador), debemos proponer un
modificacion. Una primera variante podria ser calcular para una imagen determinada la
distancia de Jaccard sobre todos los pares de observadores, ofreciendo el valor promedio
como medida de la variabilidad en la segmentacion sobre esta imagen en particular. Otra
variante podria ser, para una imagen determinada, calcular la cardinalidad de la interseccién

de todas las segmentaciones dividido la cardinalidad de la unién de las mismas.
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26 Uso de la base de datos anotada para la comparacion de algoritmos de

segmentacion.

Los algoritmos son generalmente evaluados haciendo una comparacion de la segmentacion
realizada por la computadora con la efectuada manualmente. Chalana [24] emple6 una
modificacion del indice de Williams. En el indice de Williams se divide el niUmero medio
de acuerdos entre el ordenador y un observador por el nimero medio de acuerdos entre l1os
observadores [34]. Si el valor superior del intervalo de confianza del resultado es mayor
que la unidad, entonces se concluye que la segmentacion realizada por el ordenador es

confiable a partir de la comparacion con el grupo de observadores.

El indice de Williams modificado propuesto por Chalana puede calcularse como

7ZDOJ
n(n— 1)2_ ZD

it

©)

donde en el numerador se calcula la suma ponderada de los inversos de las distancias entre
las segmentacion realizada por la computadora y los n observadores, mientras que en el
denominador aparece la suma ponderada sobre todas las parejas de observadores, para una

misma imagen.

Para estimar el intervalo de confianza (IC) puede usarse la técnica no paramétrica de
muestre jacknife [35]. En este procedimiento trabaja dejando fuera una de las N
observaciones cada vez y calculando el indice de Williams para las N-1 observaciones,
obteniendo los indices I’ (1), I’ (2),... I’ovy. EI método mencionado estima el error estandar

mediante

1 N o [1/2 (4)
=1 = S ro-1
sC {N_lz[ o= 1'oF]

donde
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18, (5)

Asi, el 95% IC para el estimado del indice de Williams modificado es
I'()% ZogsSC (6)

donde Zy 95 = 1.96 es el 95% percentil de la distribucion estandar normal.

Para el célculo de distancia se fundamenta una métrica, ¢(4, B), entre las dos curvas dadas,
Ay B. Cuando los puntos de referencia estdn disponibles en las dos curvas, el

establecimiento de la correspondencia entre las curvas es sencillo. Sin embargo, en la
ausencia de puntos de referencia, primero tenemos que establecer correspondencias
artificiales entre los puntos en las dos curvas y luego medir la distancia entre los

correspondientes puntos.

Si las dos curvas se representan como conjuntos de puntos (ecuacion 7 y 8), donde cada
uno ai y bi esun par ordenado coordenadas de(x, y) de un punto en la curva, se define la

distancia al punto mas cercano (DCP) para ai de la curva B como:

A= {as,az,.., an | (7)
B = {b1,bz,..., b ®)
d(ai, B) =min||bj—ai|| )

La distancia de Hausdorff entre las dos curvas se define como el madximo de los DCP entre

las dos curvas.
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¢(A B) =maxmax{d(a, B)},max{d(bi, A)}] (10)

El punto mas cercano a la distancia de cada punto en las dos curvas hasta el punto de la otra
curva, la distancia de Hausdorff encuentra la mayor distancia entre los puntos asociados. La
Figura 3.1 muestra dos ejemplos de la distancia de Hausdorff entre dos curvas, donde es
moderada a lo largo de la linea gruesa. En ambos ejemplos es aproximadamente 35 pixeles,
considerando que la distancia entre los puntos correspondientes en el primer ejemplo es
aproximadamente diez pixeles y en el segundo ejemplo es aproximadamente 30 pixeles. La

distancia entre las dos curvas es una métrica si cumple las tres propiedades siguientes:

c(A,A)=0andc(A B)>0 (11)
c(A B) =c(B, A) (12)
¢(A,C)<c(A B)+c(B,C) (13)
i ‘ I/ : \
N . e \\\
\\\\\ 7,

Figura 3.1 Distancia Hausdorff entre las dos las curvas.
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CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION.

En este capitulo se muestran y comentan los resultados obtenidos al medir la variabilidad
inter-observador con la distancia de Jaccard a partir de las segmentaciones realizadas
manualmente por los observadores. Adicionalmente, a modo de ilustracion de como
emplear la base de datos anotada, se comparan tres algoritmos de segmentacion
automatizados de uso extendido (Otsu [36], Kmeans [37] y Contornos Activos
[38],[39],[40]) empleando para ello el indice de Williams.

3.1 Medicion de la variabilidad inter-observador empleando de la distancia de

Jaccard.

Con el objetivo de estimar cuan parecidas entre si son las anotaciones realizadas por los
observadores sobre las distintas imagenes de la base de datos, se ha empleado la distancia
de Jaccard descrita en el capitulo anterior. Esta se ha usado en las dos variantes comentadas
con anterioridad; una en la que para cada imagen se haya la distancia entre las
segmentaciones realizadas entre todos los pares posibles de observadores, hallando
finalmente su promedio; la otra en la que se haya la cardinalidad de la interseccion de todas
las segmentaciones sobre una imagen, dividido la cardinalidad de la unién de las mismas.
Estos calculos fueron realizados tanto para la segmentacion del nicleo como para la

segmentacion del citoplasma para cada célula procesada.

En la tabla 3.1, de modo resumido, se muestran los valores minimos, maximos y promedio
de la distancia de Jaccard empleando el primer método, sobre el conjunto de todas
anotaciones sobre el conjunto imagenes, tanto para el nicleo, como para el citoplasma de
las células. Como puede observarse de los valores medios (0.91 y 0.93), y teniendo en
cuenta que esta distancia tiene valor maximo 1 (coincidencia total), existe un alto grado de
coincidencia (por encima del 90 por ciento) para ambas partes de las células. Analizando
los valores minimos (0.83 y 0.89), nos percatamos de que no existe ningun caso critico,
puesto que aun estos valores podrian ser considerados satisfactorios. También debe
observarse de que los valores son menores en el caso del nicleo comparado con el del
citoplasma, debido a que de manera general los nicleos son mas pequefios y una ligera

desviacidn al segmentarlos repercute mas en el valor calculado de la distancia de Jaccard.
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Tabla 3.1. Distancia de Jaccard por pares de observadores sobre todas las imagenes del conjunto.

Distancia de
Jaccard Minimo Maximo Media
Partes
Ndcleo 0.83 0.95 0.91
Citoplasma 0.89 0.97 0.93

40

De manera similar, en la tabla 3.2 se muestran los resultados relacionados con el calculo de

la distancia de Jaccard, solo que en este caso empleando el segundo método comentado. Se

mantiene la misma observacion realizada sobre las diferencias entre nicleo y citoplasma, al

ser el primero de menor tamarfio generalmente. Adicionalmente, como cabria esperar, puede

notarse como en este caso los valores son visiblemente menores, lo cual es completamente

I6gico al involucrar en el calculo todas las anotaciones sobre una misma imagen

(cardinalidad de la interseccién de todas las anotaciones sobre cardinalidad de la unién de

todas las anotaciones sobre una misma imagen).

Tabla 3.2. Distancia de Jaccard calculada como la cardinalidad de la interseccion dividido la cardinalidad de

la unidn para todas las anotaciones sobre una misma imagen.

Distancia de
Jaccard Minimo Méaximo Media
Partes
Nucleo 0.42 0.84 0.73
Citoplasma 0.67 0.87 0.77
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3.2 Comparacion de algoritmos de segmentacion empleando el indice de Williams.

A modo de ilustrar como puede ser utilizada la base de datos con las segmentaciones
realizadas por los observadores, se han comparado los resultados de tres algoritmos de
segmentacion ampliamente extendidos en la literatura, haciendo uso de las mismas. Para
ello se han empleado el indice de Williams y la distancia de Hausdorff, descritos en el

capitulo anterior.

Los algoritmos para la segmentacién automatica de las imagenes fueron Otsu, Kmeans y
Contornos Activos. Para el experimento fueron seleccionadas solo 10 imagenes. Esto se
debe a que los algoritmos de segmentacion fueron empleados en su forma mas basica y
solo se seleccionaron aquellas imagenes en las que estos se desempefiaban adecuadamente

por simple inspeccion visual.

En la tabla 3.3 se muestran los resultados del calculo del indice de Williams para los tres
algoritmos de segmentacion y cada una de las 10 imagenes empleadas en el experimento.
Adicionalmente se muestran los limites inferior y superior respectivamente del intervalo de
confianza para dicho indice. Recordemos que si el limite superior del intervalo de confianza
es mayor que la unidad, podemos concluir que el resultado de la segmentacion automatica
concuerda con los observadores asi como estos concuerdan entre si, 0 sea que el resultado
es un miembro confiable del grupo. Analizando los resultados obtenidos, podemos concluir
que para las imagenes seleccionadas el algoritmo de Otsu fue el mas exitoso, con 7
imagenes de 10 segmentadas correctamente en correspondencia con el criterio de los
observadores. Al mismo tiempo, el peor resultado lo obtuvo el algoritmo Kmeans con solo
3 imagenes segmentadas correctamente. Por ultimo, el algoritmo de Contornos Activos

dividié a partes iguales los aciertos y desaciertos.
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Tabla 3.3. indice de Williams utilizando la distancia de Hausdorff para los tres algoritmos de segmentacion automaticos empl eados

Métodos de 11 12 13 14 I5 16 17 18 19 110 Media

segmentacion

Ot 1.40 043 1.07 1.08 0.39 113 0.84 1.15 117 1.10 007
1.38-1.42 | 0.39-0.47 | 1.03-1.11 | 1.03-1.13 |0.37- 0.41| 1.09-1.18 | 0.81-0.87 | 1.13-1.17 | 1.14-1.20 | 1.07-1.14 |

Kimeans 1.08 052 0.50 0.16 0.35 0.47 0.64 0.85 115 0.97 06
1.05-1.12 | 0.47-0.57 | 0.47-0.53 | 0.15-0.17 | 0.34-0.37 | 0.46-0.49 | 0.62-0.67 | 0.82-0.88 | 1.12-1.19 | 0.94-1.01 |

Active 1.35 0.38 115 051 1.02 121 0.67 0.45 1.03 0.50 0.
1.32-1.39 |0.35- 041 | 1.12-1.18 | 0.49-0.54 | 1.00-1.05 | 1.18-1.24 | 0.64-0.71 | 0.44-0.47 | 1.00-1.06 | 0.48-053 |
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Conclusiones

En este trabajo se arribaron a las siguientes conclusiones:

e El procedimiento adoptado para la adquisicion de las imagenes asi como el algoritmo
de correccion de campo plano (flat field correction) empleado en su rehabilitacion

garantizo la calidad de las mismas.

e El software Image] empleado en la anotacion de las imagenes constituye una

herramienta adecuada para tal fin, permitiendo un manejo facil, flexible e intuitivo.

e El empleo de la distancia Jaccard en las dos formas propuestas para la medicion de la
variabilidad inter-observador arroja que existe una alta coincidencia entre las

segmentaciones realizadas por los observadores.

e La base de datos anotada obtenida puede ser de gran utilidad para la prueba y puesta a

punto de algoritmos como fue mostrado en las pruebas realizadas.

Recomendaciones

e Serecomienda extender la base de datos con un mayor nimero de imagenes y que todos

los tipos de leucocitos estén igualmente representados.

e Podrian incluirse mas observadores y que cada uno haga varias anotaciones sobre una

misma imagen lo cual permitiria hacer estudios intra-observador.
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Los cddigos de los programas en Matlab empleados en la realizacién de este trabajo se

muestran a continuacion:

Funcién para el pre-procesamiento de las imagenes adquiridas. Correcién de

campo plano (flat field correction).

function res = flat_field_correction(raw, background, dark)
raw = im2double(raw);

background = im2double(background);

dark = im2double(dark);

d = background - dark;

res = ((raw - dark) ./ d);

drR=d(,: 1);
dG =d(, ;, 2);
dB =d(, :, 3);

res(:, ;, 1) =res(:, ;, 1) * mean(dR(:));
res(:, :, 2) =res(;, :, 2) * mean(dG(:));
res(:, ;, 3) =res(:, :, 3) * mean(dB(:));

Funcién para el calculo de distancia de Hausdorff.

function hd = hausdorff_dist(P,Q)

% Calculates the Hausdorff Distance between P and Q%

% hd = HausdorffDist(P,Q)

% Calculates the Hausdorff Distance, hd, between two sets of points, P and Q
% (which could be two trajectories) in two dimensions. Sets P and Q must

% therefore be 2-dimensional matrices, though not necessarily of equal size.%
% The Directional Hausdorff Distance (dhd) is defined as:

% dhd(P,Q) =maxpcP[mingcQ [p-all]]

% Intuitively dhd finds the point p from the set P that is farthest from any

% point in Q and measures the distance from p to its nearest neighbor in Q.
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% The Hausdorff Distance is defined as max{dhd(P,Q),dhd(Q,P)}

% ZCD Oct 2009

sP = size(P); sQ = size(Q);

if ndims(P)>2 || ndims(Q)>2
error(‘'Inputs must be 2-D vectors')

elseifisempty(find(size(P)==2,1)) || isempty(find(size(Q)==2,1))
error(‘Inputs must be 2-D vectors')

end

% reorient vectors

if sP(2)~=2, P=P"; end

if sQ(2)~=2, Q=Q'; end

% obtain all possible point comparisons

iP = repmat(1:length(P),[1,length(Q)])";

iIQ = repmat(1:length(Q),[length(P),1]);

combos = [iP,iQ(:)];

% get distances for each point combination

cP=P(combos(:,1),:); cQ=Q(combos(:,2),:);

dists = sqrt( (cP(:,1)-cQ(:,1))."2 + (cP(:,2)-cQ(:,2))."2);

% Now create a matrix of distances where D(n,m) is the distance of the nth

% point in P from the mth point in Q. The maximum distance from any point

% in Q from P will be max(D,[],1) and the maximum distance from any point

% in P from Q will be max(D,[],1);

D = reshape(dists,length(P),[]);

% Obtain the value of the point, p, in P with the largest minimum distance

% to any point in Q.

vp = max(min(D,[],2));

% Obtain the value of the point, g, in Q with the largets minimum distance

% to any point in P.

vg = max(min(D,[],1));

hd = max(vp,vq);
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Funcion para la segmentacion empleando el método de Otsu.

function [IDX,sep] = otsu_seg(l,n)

%0TSU Global image thresholding/segmentation using Otsu's method.

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

IDX = OTSU(I,N) segments the image I into N classes by means of Otsu's
N-thresholding method. OTSU returns an array IDX containing the cluster
indices (from 1 to N) of each point. Zero values are assigned to
non-finite (NaN or Inf) pixels.
IDX = OTSU(I) uses two classes (N=2, default value).
[IDX,sep] = OTSU(...) also returns the value (sep) of the separability
criterion within the range [0 1]. Zero is obtained only with data
having less than N values, whereas one (optimal value) is obtained only
with N-valued arrays.
Notes:
It should be noticed that the thresholds generally become less credible
as the number of classes (N) to be separated increases (see Otsu's
paper for more details).
If I isan RGB image, a Karhunen-Loeve transform is first performed on
the three R,G,B channels. The segmentation is then carried out on the
image component that contains most of the energy.
Example:
load clown
subplot(221)
X = ind2rgh(X,map);
imshow(X)
title('Original’,'FontWeight','bold")
forn=2:4

IDX = otsu(X,n);

subplot(2,2,n)

imagesc(IDX), axis image off

title(['n = " int2str(n)],'"FontWeight','bold")
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% end
%
% Reference:
% _________

colormap(gray)

(=)
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% Otsu N, <a href="matlab:web('http://dx.doi.org/doi:10.1109/TSMC.1979.4310076")">A

Threshold Selection Method from Gray-Level Histograms</a>,

% IEEE Trans. Syst. Man Cybern. 9:62-66;1979
% See also GRAYTHRESH, IM2BW

% -- Damien Garcia -- 2007/08, revised 2010/03
% Visit my <a

%  href="matlab:web('http://www.biomecardio.com/matlab/otsu.html’)">website</a> for

more details about OTSU
error(nargchk(1,2,nargin))
% Check if is the input isan RGB image
iISRGB = isrgh(l);
assert(isRGB | ndims(1)==2,...
"The input must be a 2-D array or an RGB image.’)
%% Checking n (number of classes)
if nargin==1
n=2,
elseif n==1;
IDX = NaN(size(l));
sep =0;
return
elseif n~=abs(round(n)) || n==0
error('MATLAB:otsu:WrongNValue',...
'n must be a strictly positive integer!”)
elseif n>255
n=255;
warning('MATLAB:otsu:TooHighN',...
'n is too high. n value has been changed to 255.")
end
| = single(l);
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%% Perform a KLT if iSRGB, and keep the component of highest energy
if isSRGB
sizl = size(l);
| = reshape(l,[],3);
[V.D] = eig(cov(1));
[tmp,c] = max(diag(D));
| = reshape(1*V(:,c),sizl(1:2)); % component with the highest energy
end
% Convert to 256 levels
I = 1-min(1(}));
I = round(I/max(1(:))*255);
%% Probability distribution
unl = sort(unique(l));
nbins = min(length(unl),256);
if nbins==
IDX = ones(size(l));
for i =1:n, IDX(I==unl(i)) = i; end
sep =1,
return
elseifnbins<n
IDX = NaN(size(l));
sep =0;
return
elseifnbins<256
[histo,pixval] = hist(I(:),unl);

else
[histo,pixval] = hist(I(:),256);
end
P = histo/sum(histo);
clear unl

%% Zeroth- and first-order cumulative moments
w = cumsum(P);

mu = cumsum((1:nbins).*P);
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%% Maximal sigmaB”2 and Segmented image
if n==2
sigma2B =...
(mu(end)*w(2:end-1)-mu(2:end-1)).”2./w(2:end-1)./(1-w(2:end-1));
[maxsig,k] = max(sigma2B);
% segmented image
IDX = ones(size(l));
IDX(I>pixval(k+1)) = 2;
% separability criterion
sep = maxsig/sum(((1:nbins)-mu(end))."2.*P);
elseif n==3
w0 = w;
w2 = fliplr(cumsum(fliplr(P)));
[wO,w2] = ndgrid(w0,w2);
mu0 = mu./w;
mu2 = fliplr(cumsum(fliplr((1:nbins).*P))./cumsum(fliplr(P)));
[mu0,mu2] = ndgrid(mu0,mu?2);

wl = 1-w0-w2,;
wl(wl<=0) = NaN;
sigma2B =...
wO0.*(mu0-mu(end)).A2 + w2.*(mu2-mu(end)).”2 +...
(w0.*(mu0-mu(end)) + w2.*(mu2-mu(end))).”2./w1;
sigma2B(isnan(sigma2B)) = 0; % zeroing if k1 >= k2
[maxsig,k] = max(sigma2B(:));
[k1,k2] = ind2sub([nbins nbins],k);
% segmented image
IDX = ones(size(l))*3;
IDX(I<=pixval(kl)) = 1;
IDX(I>pixval(kl) & I<=pixval(k2)) = 2;
% separability criterion
sep = maxsig/sum(((1:nbins)-mu(end)).*2.*P);
else
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kO = linspace(0,1,n+1); kO = kO(2:n);
[k,y] = fminsearch(@sig_func,k0,optimset(‘'TolX',1));
k = round(k*(nbins-1)+1);
% segmented image
IDX = ones(size(l))*n;
IDX(I<=pixval(k(1))) = 1;
fori=1:n-2
IDX(I>pixval(k(i)) & I<=pixval(k(i+1))) = i+1;
end
% separability criterion
sep = 1-y;
end
IDX(~isfinite(l)) = 0;
% Function to be minimized if n>=4
function y = sig_func(k)
muT = sum((1:nbins).*P);
sigma2T = sum(((1:nbins)-muT)."2.*P);
k = round(k*(nbins-1)+1);
k = sort(k);
if any(k<1 | k>nbins), y = 1; return, end
k = [0 k nbins];
sigma2B = 0;
forj=1:n
wj = sum(P(k(j)+1:k(j+1)));
if wj==0, y = 1; return, end
muj = sum((k(j)+1:k(j+1)).*P(k()+1:k(+21)))/wij;
sigma2B = sigma2B + wj*(muj-muT)"2;
end
y = 1-sigma2B/sigma2T; % within the range [0 1]
end
end
function isSRGB = isrgh(A)
% --- Do we have an RGB image?

54
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% RGB images can be only uint8, uintl16, single, or double
iISRGB = ndims(A)==3 && (isfloat(A) || isa(A,'uint8') || isa(A,uintl6");
% ---- Adapted from the obsolete function ISRGB ----
if iSRGB&&isfloat(A)
% At first, just test a small chunk to get a possible quick negative
mm = size(A,1);
nn = size(A,2);
chunk = A(1:min(mm,10),1:min(nn,10),:);
ISRGB = (min(chunk(:))>=0 && max(chunk(:))<=1);
% If the chunk is an RGB image, test the whole image
if isSRGB, isSRGB = (min(A(:))>=0 && max(A(:))<=1); end
end
end

IV.  Funcion para descartar objetos que tocan el borde en las imagenes segmentadas.

function imout = discart_objects_touching_border(im)
imout = im;
terminate = false;
while(~terminate)
y1 = find(imout(1, :));
if ~isempty(y1)
imout(bwselect(imout, y1(1), 1, 8)) = 0;
end
y2 = find(imout(end, 3));
if ~isempty(y2)
imout(bwselect(imout, y2(1), size(imout, 1), 8)) = 0;
end
x1 = find(imout(:, 1));
if ~isempty(x1)
imout(bwselect(imout, 1, x1(1), 8)) = 0;
end
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x2 = find(imout(:, end));

if ~isempty(x2)
imout(bwselect(imout, size(imout, 2), x2(1), 8)) = 0;

end

if isempty(yl) &&isempty(y2) &&isempty(x1) &&isempty(x2)
terminate = true;

end
end

V. Funcion para descartar objetos pequefios y muy grandes en las imagenes

segmentadas.

function imout = discart_objects_outside_size(im, minA, maxA)
imout = im;
[L, n] = bwlabel(imout, 8);
s = regionprops(imout, L, ‘area’);
fori=1:n
if s(i).Area <minA || s(i).Area >maxA
imout(L ==1) =0;
end
end

VI. Script parael calculo de la distancia de Jaccard por parejas de observadores.
imdir = 'C:\Documents and Settings\afalcon.UCLV\Desktop\Tesis de Reynier\Imagenes
segmentadas a mano’;

imext = 'tif’;

imh = 256; imw = 256;

impart ='n"; % or c

nobs = 20;

folders = dir(imdir);

nfolders = length(folders);

djaccard =J;

for i =1: nfolders
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if folders(i).isdir && ~strcmp(folders(i).name, ".") && ~strcmp(folders(i).name, "..")
disp(folders(i).name);
impath = fullfile(imdir, folders(i).name);
files = dir(fullfile(impath, [*.", imext]));
if isempty(files)
impath = fullfile(imdir, folders(i).name, [folders(i).name, ' ', impart]);
files = dir(fullfile(impath, ["*.", imext]));
elseif stremp(impart, 'c’)
continue;
end
djs=0;
nfiles = length(files);
forj=1:nfiles-1
im1 = imread(fullfile(impath, files(j).name)) > 1,
fork =j+ 1:nfiles
im2 = imread(fullfile(impath, files(k).name)) > 1;
djs = djs + length(find(im1&imz2))/length(find(im1|im2));
end
end
djs = djs/ (nfiles*(nfiles-1)/2);
djaccard = [djaccard djs];
end
end

VII. Calculo de la distancia de Jaccard como la cardinalidad de la interseccion

dividida la cardinalidad de la unién de las segmentaciones de una imagen.

imdir = 'C:\Documents and Settings\afalcon.UCLV\Desktop\Tesis de Reynier\Imagenes
segmentadas a mano’;

imext = 'tif’;

imh = 256; imw = 256;

impart ='n'; % n (nucleo) o ¢ (citoplasma)
nobs = 20;
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folders = dir(imdir);
nfolders = length(folders);
djaccard =J;

fori=1: nfolders
if folders(i).isdir && ~strcmp(folders(i).name, ") && ~strcmp(folders(i).name, "..")

disp(folders(i).name);

impath = fullfile(imdir, folders(i).name);

files = dir(fullfile(impath, [*.", imext]));

if isempty(files)
impath = fullfile(imdir, folders(i).name, [folders(i).name, "', impart]);
files = dir(fullfile(impath, ['*.", imext]));

elseif strcmp(impart, 'c’)
continue;

end

imunion = zeros(imh, imw);

iminter = ones(imh, imw);

for j=1: length(files)
im = imread(fullfile(impath, files(j).name));
imunion = imunion | (im > 0);
iminter = iminter & (im > 0);

end

djaccard = [djaccard length(find(iminter)) / length(find(imunion))];

end
end

VIII. Script para el célculo del indice de Williams
seg_algorithms = {'otsu’, 'kmeans', ‘active'}; % los nombres deben coincidir con los de las
carpetas
obsfolder = 'observadores’;
imsegext = 'bmp’;

imobsext = 'tif";



ANEXOS 50

nseg_algorithms = length(seg_algorithms);

% folderobs = dir(obsfolder);
% nfolderobs = length(folderobs);

% Pnv =];

% Pnh =1];

%c=1;

% for i = 1 : nfolderobs

% if folderobs(i).isdir &&  ~strcmp(folderobs(i).name, ") &&

~strcmp(folderobs(i).name, '..")
% disp(folderobs(i).name)
% filesobs = dir(fullfile(obsfolder, folderobs(i).name, ['*.", imobsext]));

% nfilesobs = length(filesobs);

% sdv = 0;

% sdh = 0;

% cl=1;

% for j =1 : nfilesobs-1

% im1 = (imread(fullfile(obsfolder,folderobs(i).name, filesobs(j).name)) > 0) + 1;
% [x, y] = find(edge(im1, 'sobel’)); im11 = [X, y];

% for k = j+1 : nfilesobs

% im2 = (imread(fullfile(obsfolder,folderobs(i).name, filesobs(k).name)) > 0) +
1;

% v = vinet(iml, im2);

% ifv==

% disp([filesobs(j).name, ', ', filesobs(k).name])

% else

% sdv = sdv + 1/v;

% Dv(c, c1) = 1/v;

% end

% [X, y] = find(edge(im2, 'sobel’)); im22 = [X, yI;

% h = hausdorff_dist(im11, im22);

% ifh==

% disp([filesobs(j).name, ', ', filesobs(k).name])
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% else

% sdh = sdh + 1/h;

% Dh(c, c1) = 1/h;

% cl=cl+1,;

% end

% end

% end

% Pnv(c) = sdv/((nfilesobs*(nfilesobs-1))/2)
% Pnh(c) = sdh/((nfilesobs*(nfilesobs-1))/2)
% Pnname{c} = folderobs(i).name;

% c=c+1,

% end

% end

Dcov =];

Dcoh =[];

fori=1:nseg_algorithms

filesseg = dir(fullfile(seg_algorithms{i}, ['*.', imsegext]));
nfilesseg = length(filesseg);
c=1;
for j =1 : nfilesseg
ims = (imread(fullfile(seg_algorithms{i}, filesseg(j).name)) > 0) + 1;
[x, y] = find(edge(ims, 'sobel")); im11 = [x, V];
[PATHSTR,NAME] = fileparts(filesseg(j).name);
filesobs = dir(fullfile(obsfolder, NAME, [*.", imobsext]));
nfilesobs = length(filesobs);
sdv = 0;
sdh = 0;
for k =1 : nfilesobs
imo = (imread(fullfile(obsfolder, NAME, filesobs(k).name)) > 0) + 1;
Vv = vinet(ims, imo);
sdv = sdv + 1/v;

[x, y] = find(edge(imo, 'sobel’)); im22 =[x, y];

60
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h = hausdorff_dist(im11, im22);
sdh = sdh + 1/h;
Dcov(j, k, i) = 1/v;
Dcoh(j, k, i) = 1/h;
c=c+1;

end

sdv = sdv/nfilesobs;

sdh = sdh/nfilesobs;

resvinet(i, j) = sdv/Pnv(j);

reshd(i, j) = sdh/Pnh(j);

filesseg(j).name

Pnname{j}

end
end

Script para el calculo del intervalo de confianza del indice de Williams empleando

el método de jackknife.

POh=];
fori=1:size(Dcoh, 3)
for j=1: size(Dcoh, 1)
for k = 1: size(Dcoh, 2)
PON(j, k, 1) = (sum(Dcoh(j, :, i))-Dcoh(j, k, 1))/size(Dcoh, 2);
end
end
end
nobs = 20;
Pnh=T];
fori=1:size(Dh, 1)
for I=1: nobs
s=0;
c=0;
forj=1:nobs-1
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fork=j+1:nobs
c=c+1,
ifl ~=j && I ~=k
s=s+ Dnh(i, c);
end
end
end
Pnh(i, I) = s/ ((nobs*(nobs-1))/2);
end
end
li(;, :, 1) = PONh(:, :, 1) ./ Pnh;
li(;, :, 2) = PONh(:, 1, 2) ./ Pnh;
li(;, :, 3) = PONh(:, :, 3) ./ Pnh;
se=[I;
Cl=1[
fori=1:size(li, 3)
for j=1:size(li, 1)
Ip = 1/size(li, 2)*sum(li(j, :, 1));
se = sqrt((1/(size(li, 2)-1))*sum((li(j, :, 1)-1p)."2));
CI(, 1, 1) =1p - 1.96%se;
CI(, 2, 1) = Ip + 1.96%s¢;
end
end
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