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ABSTRACT: (Maximo 250 palabras)

White blood cells, also called leukocytes, are cells of the immune system that are involved in protecting the
body against both infectious diseases and foreign invaders. The leukocyte analysis provides valuable
information to medical specialists, helping them to diagnose different important blood diseases, such as AIDS
and blood cancer (leukemia). Currently, pathologists perform the leukocyte count manually, which is time-
consuming and error-prone due to the tedious nature of the process. Automating the Differential Blood Count
process offers a low-cost solution compared to high-tech medical equipment. Due to the multiple nature of these
cells and the uncertainty in hematological imaging, leukocyte segmentation is one of the most important stages
in this process. Scrupulous segmentation obviously reduces the errors of the following stages. In this article,
we present the K-means grouping algorithm in the HSI color space to segment the cores. In addition, the
performances of three classifiers, Support Vector Machine (SVM), Linear Discriminant Analysis (LDA) and
Quadratic Discriminant Analysis (QDA) for the recognition of leukocyte types are compared. The results show
a 92.3% accuracy of the system for classifying cells.
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GLOSARIO

Leucocito: componente importante de la sangre y una pieza clave en el sistema inmunoldgico
del cuerpo.

Conteo Diferencial de Sangre: valorar y reconocer la cantidad de los distintos tipos de
leucocitos que se observa en una placa.

Python: Lenguaje de programacion.



RESUMEN

Los glébulos blancos también Ilamados leucocitos son las células del sistema inmunitario
que estan involucradas en la proteccion del cuerpo tanto contra enfermedades infecciosas
como contra los invasores extrafios. El analisis de los leucocitos proporciona informacion
valiosa a los especialistas médicos, ayudandolos a diagnosticar diferentes enfermedades
hematicas importantes, como el SIDA y el cancer de sangre (leucemia). En la actualidad, los
patélogos anotan manualmente los leucocitos, lo que Ileva mucho tiempo y es susceptible de
error, debido a la naturaleza tediosa del proceso. Este proyecto tiene como objetivo la
automatizacioén del proceso del Conteo Diferencial de Sangre, a fin de aumentar la
productividad y eliminar los errores humanos. El sistema propuesto toma las imagenes
microscopicas de frotis de sangre como entrada para la deteccion y clasificacion de
leucocitos. En el marco propuesto, primero se segmenta el nacleo, seguido de la extraccion
de las caracteristicas de textura y geométricas. Finalmente, los leucocitos detectados se
clasifican en sus respectivas clases. Se uso la crosvalidacion en los experimentos en los cuales
Support Vector Machine (SVM), Analisis discriminante lineal (LDA) y Analisis
discriminante cuadratico (QDA) fueron aplicados como clasificadores. Los resultados
indican un 92.3% de exactitud del sistema para clasificar las células.

PALABRAS CLAVE:

Leucocito, Conteo Diferencial de Sangre, Maquinas de Soporte Vectorial, Analisis
discriminante lineal y Analisis discriminante cuadrético.
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INTRODUCCION

Las imégenes microscopicas del frotis de sangre son investigadas rutinariamente por
hematologos para diagnosticar la mayoria de las enfermedades de la sangre. En la sangre
circulan tres tipos béasicos de células: eritrocitos (glébulos rojos), leucocitos (glébulos
blancos) y plaquetas. Los leucocitos son, en realidad, un grupo de diferentes células, con
diferentes funciones en el sistema inmunolégico. Algunos leucocitos atacan directamente al
invasor, otros producen anticuerpos, otros apenas hacen la identificacion y asi sucesivamente.
Bajo el microscopio, el valor normal de los leucocitos varia entre 4000 y 11000 celulas por
ml. Existen cinco tipos, neutrofilos (40-60%), linfocitos (20-40%), monocitos (2-8%),
eosindfilos (1-4%) y basofilos (0.5-1%), cada uno con sus particularidades?.

La observacion de frotis de sangre entera bajo un microscopio proporciona importante
informacién cualitativa y cuantitativa sobre el diagnostico de diversas enfermedades,
incluida la leucemia. La identificacion y clasificacion de leucocitos en estos tipos es con
frecuencia realizada manualmente por técnicos o patdlogos experimentados e involucra dos
elementos principales. El primero es el estudio cualitativo de la morfologia de los leucocitos
que proporciona informacion sobre la adecuacion del frotis entre otros parametros, incluidas
las caracteristicas morfoldgicas de las células. El segundo es cuantitativo y consiste en un
recuento diferencial de al menos 100 globulos blancos. La precision de la clasificacion vy el
conteo de las células se ve notablemente afectada por las habilidades y la experiencia del
operador individual. Ademas, la identificacion y el recuento diferencial de las células
sanguineas es una tarea repetitiva que consume mucho tiempo. Normalmente, el experto
toma una gota de sangre de la muestra y la extiende sobre un portaobjetos de vidrio. La
muestra se tifie con un tinte especial, el cual ayuda a establecer la diferencia entre diversos
tipos de leucocitos. Finalmente se realiza el conteo en el microscopio?. Sustituir tal proceso
por una deteccion y clasificacion automatica de las diferentes clases de células es un desafio
importante en el dominio de los laboratorios de diagndstico clinico.

1 NARANJO A. Carmen Beatriz. “Atlas de hematologia células sanguineas”. En: (2008), pp. 60-64.
2NARANIJO A. Carmen Beatriz. “Atlas de hematologia células sanguineas”. En: (2008), pp. 20-22.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La presencia de diferentes enfermedades hematoldgicas, han llevado al ser humano a
investigar metodos mas sencillos, eficaces y confiables para la deteccion y posterior
tratamiento de ellas. Excluyendo la técnica manual, otras técnicas representan una mayor
inversion de dinero para los laboratorios clinicos, ya que es necesario el uso de equipos
costosos y la compra de reactivos quimicos necesarios para el funcionamiento de estos. La
técnica manual, en cambio, no representa mayor inversion de dinero, pero si requiere una
gran dedicacion por parte del profesional, ya que en esta técnica se deben contar
manualmente las células sanguineas observadas en el microscopio a partir de un frotis de
sangre periférica, lo que conlleva errores en el resultado del hemograma, debido al esfuerzo
que esto requiere.

Este problema se agrava principalmente en centros de salud del departamento del Huila,
donde la atencidn diaria se da a cientos de personas que muchas veces tienen que esperar un
tiempo considerable para la obtencion de sus resultados médicos.

El proyecto en cuestién aparece, entonces, como una alternativa confiable, eficiente y
econOmica, pues tiene como objetivo otorgar una herramienta destinada a la deteccion y
clasificacion de cinco tipos de leucocitos (basofilo, eosinofilo, neutrofilo, linfocito y
monocito) empleando los rasgos morfoldgicos del ndcleo a partir de imagenes de frotis de
sangre, mediante procesamiento digital de imagenes, siendo una herramienta que servira de
apoyo para el diagnostico de una infeccidn, anemia o leucemia.

13



2. JUSTIFICACION

El sistema de clasificacion se enfoca en el anélisis de iméagenes microscdpicas de frotis de
sangre periférica humana para identificar caracteristicas morfoldgicas de los leucocitos
contenidos en la imagen, de manera que se puedan clasificar dentro de los cinco tipos de
leucocitos mas comunes. Dado que dichos tipos de células estan relacionadas con la presencia
de diversas enfermedades, se crea una herramienta de clasificacion que ofrece al médico
elementos de juicio y criterios objetivos para reducir la naturaleza subjetiva del diagndstico.

De acuerdo con lo mencionado antes, la importancia de este trabajo radica precisamente en
la combinacion de herramientas de procesamiento de iméagenes y técnicas de inteligencia
computacional, para determinar métricas discriminantes y usarlas en la clasificacion de
algunos tipos de células que pueden ser indicadoras de diferentes enfermedades.

14



3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un software que permita la deteccion y clasificacion de leucocitos empleando
solo informacion del ndcleo.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Adquirir las iméagenes digitales del frotis de sangre periférica humana.

e Implementar el algoritmo méas adecuado, para la deteccion de los leucocitos
comprendidos en las imagenes digitales.

e Extraer las caracteristicas morfoldgicas del nucleo de los leucocitos contenidos en las
imagenes en cuanto a su forma y textura.

e Implementar el método de clasificacion 6ptimo empleando los rasgos seleccionados.
e Comparar los resultados alcanzados con resultados obtenidos por un médico especialista.

o Desarrollar el software que permita la deteccion y clasificacion de leucocitos.

15



4. LEUCOCITOS

Figura 1. Tipos de leucocitos

TIXT

De izquierda a derecha: monocito, linfocito, basoéfilo, eosinéfilo, y neutréfilo. Las imagenes han sido
etiquetadas a mano por la bacteriéloga Sandra Rojas.

Existen varios tipos y subtipos diferentes de leucocitos, que, en funcion de su aspecto nuclear,
se pueden dividir en dos categorias: células mononucleares y células polimorfonucleares.
En la Figura 1, se puede observar los cinco tipos de leucocitos de interés.

Los leucocitos mononucleares comprenden tanto linfocitos como monocitos, ambas células
tienen nicleos redondos y grandes de color violeta-azul, que ocupa casi toda la célula®.

Por otro lado, los polimorfonucleares, tienen citoplasma granuloso y nucleos alargados o
lobulados, con 2 a 5 I6bulos conectados por delgados puentes. Este tipo de células incluyen
neutrdfilos, eosinofilos y basofilos®.

3 NARANIJO A. Carmen Beatriz. “Atlas de hematologia células sanguineas”. En: (2008), pp. 76-79.
4 Rafael Amadeo Mateo Capilla. “Analisis clinico de rutina”. En: EI recuento leucocitario.
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5. SISTEMA DE CLASIFICACION AUTOMATICA DE LEUCOCITOS

Figura 2. Sistema base del proyecto
Leucocito

—» Basofilo

Etapas del procesamiento

‘e 4 Pre-procesamiento Segmentacion Extrac?lqn Clasificador ESEIE
Caracteristicas T

El sistema base en el cual se desarrolla el trabajo, visto en la Figura 2, consta de cuatro pasos:
1) adquisicion y pre-procesamiento de imagenes de frotis de sangre microscopicas, 2)
segmentacion de nucleos de los leucocitos, 3) extraccion de caracteristicas de los nucleos
segmentados, y 4) clasificacion de leucocitos en sus respectivas categorias.

El lenguaje de programacion elegido es Python, el cual cuenta con bibliotecas y librerias de
acceso libre, que tienen bajo consumo de recursos. También cuenta con una amplia lista de
funciones para la construccién de aplicaciones de procesamiento de imégenes. Las librerias
utilizadas durante el proyecto principalmete son Scipy, Scikit-Image y Scikit-Learn.

5.1 ADQUISICION DE DATOS Y PRE-PROCESAMIENTO

Las imagenes se adquirieron a partir de diferentes frotis de sangre periférica humana tefiidas
previamente con tinte Wright, dichas muestras fueron tomadas del centro de salud E.S.E.
Maria Auxiliadora de Garzon, Huila.

La captura se realiza en el Laboratorio Clinico de dicho centro de salud, se usa un
Microscopio Primo Star, visto en la Figura 3, adaptado a una camara fotografica de un
smartphone Samsung J5. El aumento de captura fue de 100x para permitir mejor observacion
y separacion entre las células. Se tomaron 147 muestras de leucocitos y se guardaron en
formato JPG de dimension 2560 x 1440 pixeles. El detalle del conjunto de datos se
proporciona en la Tabla 1. Las imagenes digitales fueron clasificadas previamente por la
bacteridloga en las 5 clases de interés. Los basoéfilos representan el menor porcentaje
adquirido en el laboratorio, en efecto se eliminan ya que son muy pocos para ser
generalizados.

17



Figura 3. Microscopio Primo Star

Microscopio Binocular con iluminacion LED. Marca Zeiss, modelo Primo Star Pack 1.
Fuente: Carl Zeiss Microlmaging Gamba. “Microscopia de Carl Zeiss”.

Tabla 1. Conjunto de datos de imagenes

Tipo Basofilo  Eosindfilo Monocito Linfocito Neutrofilo Total

No de Imagenes 1 14 15 51 66 147

Pre-procesamiento

En esta seccion se enfoca en mejorar la calidad de la imagen adquirida. Esta etapa es
necesaria debido a que en las imagenes microscépicas es frecuente encontrar defectos como
iluminacion no uniforme y variacion en la intensidad causadas por las condiciones de tintura,
como lo indica Silva E.°. En primera instancia el tamafio de las iméagenes se ajusta a 720 x
720 pixeles durante el procesamiento en Python. Las matrices de las imagenes se dividen
entre 255 para llevar el rango de valores entre 0y 1, Figura 4, y se aplica la ecualizacién de
histograma para redistribuir la intensidad de la imagen para cubrir todo el rango de
intensidad®, visto en la Figura 5.

> SILVA, Edwin. “Deteccién de cancer de cuello uterino usando técnicas de procesamiento y analisis de imagenes
microscopicas”. En: Tesis de Maestria (Ingenieria Electronica). Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ingenierias
Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria Eléctrica, Electronica y Telecomunicaciones. p. 172 (2006).

6 Rafael C. Gonzalez and Richard E. Woods. “Digital Image Processing”. pp. 91-93.
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Figura 4. Histograma de la imagen original Figura 5. Histograma Ecualizado

Histograma Img Original Ecualizacion Histograma

Para eliminar la influencia de la intensidad de la iluminacion, la imagen se transforma del
espacio RGB al espacio cromatico rg’, visto en la Figura 6 y Figura 7. La conversion del
espacio de color del espacio RGB al espacio cromatico rg, se define como,

R

v RS
G
9 = Ric+B )
b=1-r—-g (3)

Donde R, G, B son los tres componentes de canal de la imagen RGB original; r, g, b son los
tres componentes de canal en el espacio cromatico rg.

Figura 6. Imagen RGB Figura 7. Imagen cromatica rg

7 Zhi Liu, Jing Liu, Xiaoyan Xiao, Hui Yuan, Xiaomei Li, Jun Chang and Chengyun Zheng.”” Segmentation of White Blood
Cells through Nucleus Mark Watershed Operations and Mean Shift Clustering”. En: (2015).
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52 SEGMENTACION

Primero la imagen cromatica rg se convierte en imagen HSI, como se observa en la Figura
8. Para segmentar la imagen se implementa la técnica de segmentacion no supervisada, es
decir, el algoritmo de agrupamiento k-means, el cual se implementa con las librerias
Numpy y Scikit-Learn® en Python, tomado como referencia del trabajo original®, el cual
especifica que, es el mejor candidato para las tareas subyacentes, ya que es simple y
comparativamente mas preciso para la segmentacion basada en el color?.

Figura 8. Modelo HSI.

5.2.1 Seleccion del namero éptimo de Clasters

El algoritmo de agrupamiento K-means es un proceso iterativo de mover los centros de
los clusters, o los centroides, a la posicién media de sus puntos constituyentes, y reasignar
instancias a sus clisters mas cercanos®!. El K especifica la cantidad de clusters que se deben
crear; K-means asigna automaticamente observaciones a los clusters, pero no puede
determinar el nimero apropiado de clusterst?.

El método del codo (Elbow Method)?*3, se implementa para hallar el nimero apropiado de
clusters. Este método utiliza los valores de la inercia obtenidos tras aplicar el K-means a

8 Gavin Hackeling. “Mastering Machine Learning with Scikit-learn”. En: (2014).

% Omid Sarrafzadeh and Alireza Mehri Dehnavi. “Nucleus and cytoplasm segmentation in microscopic images

using K-means clustering and region growing”. En: Advanced Biomedical Research (2015).

10 Muhammad Sajjad, Siraj Khan, Zahoor Jan, khan Muhammad, Hyeonjoon Moon, Jin Tae Kwak, Seungmin Rho, Sung
Wook Baik and Irfan Mehmood. “Leukocytes Classification and Segmentation in Microscopic Blood Smear: A Resource-
Aware Healthcare Service in Smart Cities”. En: (2016).

11 Gavin Hackeling. “Mastering Machine Learning with Scikit-learn”. En:(2014), pp. 115-116.

12 Moya Ricardo. “Machine Learning (en Python)”. En: (2016).

13 purnima Bhalowalia and Arvind Kumar. “EBK-Means: A Clustering Technique based on Elbow Method and K-Means
in WSN”. En: International Journal of Computer Application (2014).
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diferentes clusters, desde 1 a N clusters, siendo la inercia la suma de las distancias al cuadrado
de cada objeto del clister a su centroide.

Inercia = YiLollxi —ull®>  (4)
La Figura 9 muestra un cambio brusco en la evolucion de la inercia, las lineas representan
una forma similar a la de un brazo y su codo, y el punto que representa al codo del brazo es

el numero 6ptimo de Clusters, el cual es igual a 3.

Figura 9. Elbow Curve

Selecting K with the Elbow Method
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Se observa un cambio en K igual a 3, por lo que, este es el nimero apropiado de clusters para llevar a cabo el
algoritmo de agrupamiento de K-means.

5.2.2 Algoritmo de agrupamiento de K-means

El algoritmo de agrupamiento K-means, es tomado de Scikit Learn®. Especificamente,
consiste en seleccionar un nimero K de centroides de forma aleatoria, donde K es el numero
grupos (clusters) deseado. Cada cluster generado esta asociado a un centroide (punto central)
y los puntos se asignan al cluster mas cercano al centroide, Tabla 2. La Figura 10 ilustra el
resultado después de aplicar el algoritmo.

Tabla 2. Algoritmo de agrupamiento K-means

Algoritmo K-means

1. Seleccionar K puntos como centroide central

2. Repetir

3. Formar K cldsters asignando cada punto a su centroide mas cercano
4. Calcular de nuevo el centroide de cada clister

5. No hay cambio en los centroides

Fuente: Amparo Olaya Benavides, Alvaro Enrique Ortiz Davila and Wilson Soto. “Learning
Styles Selection for Geomatic Teaching using Intelligent Algorithms”. En: (2012).

14 Mashiat Fatma and Jaya Sharma. “Leukemia Image Segmentation using K-Means Clustering and HSI Color Image
Segmentation”. En: (2014).
15 Scikit-learn user guide. (Consultado 11/10/2017).
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Figura 10. Aplicando el algoritmo de agrupacién K-means

Original Image Clusters Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

5.2.3 Filtrado espacial

Después de aplicar el algoritmo de agrupamiento K-means, la imagen segmentada presenta
algunas regiones o ruidos no deseados. Para esta etapa, como lo indican Dhanachandra, N.,
Manglem k. y Chanu Y.%°, se utilizan filtros de mediana, para obtener una imagen libre de
ruido.

Para fortalecer el débil enlace entre objetos, aumentar la definicion de formas y eliminar los
pequefios objetos oscuros no deseados, se utilizan los filtros morfoldgicos closing y
opening®’, en efecto, se obtuvo una imagen con los objetos de interés mas definidos
(nucleos).

5.3 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

La extraccion de caracteristicas se realiza tomando como entrada la imagen obtenida en la
seccién anterior. Aqui, se describen los ndcleos para su reconocimiento, que es un paso
fundamental hacia la precision de la clasificacion.

16 Nameirakpam Dhanachandra, Khumanthem Manglem and Yambem Jina Chanu. “Image Segmentation using K-means
Clustering Algorithm and Subtractive Clustering Algorithm”. En: Eleventh International Multi-Conference on Information
Processin (2015).

17 Rafael C. Gonzalez and Richard E. Woods. “Digital Image Processing”. pp. 528-531.
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El mddulo Measure de la libreria Scikit-lmage'®, ofrece las funciones de extraccion
necesarias para describir los diferentes nucleos de los leucocitos. En la Tabla 3 se observan
las respectivas caracteristicas con su descripcion.

Tabla 3. Caracteristicas extraidas

Caracteristica

Descripcion

Funcion

Circularidad

Excentricidad

Relacion entre el area de la célulay el
cuadrado de su perimetro normalizada
con respecto a Y4m.

Desviacion de la forma circular ideal
del ndcleo.

Para diferenciar el tipo el
ndcleo, mononuclear o
polimorfonuclear.

Area Avrea total de pixeles que conforman el  Para diferencia entre células con
nucleo contorneado. ndcleos mononuclear, linfocito
0 monocito.
Entropia Medida de entropia de los pixeles.
Extensién Proporcion de los pixeles en el Para diferenciar entre células de

Intensidad Minima
Intensidad Maxima

Ndmero de Lébulos

bounding box que también estan en la
region.

Valor minimo del canal de luminancia.

Valor méximo del canal de luminancia.

Numero de regiones divididas.

nacleos polimorfonuclear,
neutrdéfilos o eosindfilos.

Fuente: Rafael C. Gonzalez and Richard E. Woods. “Digital Image Processing”. Pp. 644-674

5.3.1 Circularidad

La circularidad del nacleo se calcula utilizando la Férmula 5, si la circularidad es uno, indica
un circulo perfecto y si es 0, indica un poligono cada vez mas alargado. Entonces, basado en
la circularidad, los leucocitos se pueden dividir en mononuclear y polimorfonuclear, ya
que los primeros tienen un nacleo casi circular, mientras que los tltimos tienen un ndcleo de
forma irregular?®.

Circularidad = 4 * w x (A/P?) (5)

Donde A es el tamafio del nucleo y P es el perimetro del nacleo en la célula sanguinea.

18 Scikit-learn user guide. (Consultado 08/11/2017).
19 Chhaya S. Hinge, Aarti G. Ambekar and Samidha S. Kulkarni. “Classification of RBC And WBC in Peripheral Blood
Smear Using KNN”. En: (2013).
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5.3.2 Numero de Lobulos

El nimero de 16bulos en los linfocitos y monocitos tiene un valor menor; la mayoria de ellos
son lobulados. Por otro lado, los eosindfilos y neutrofilos tienen un mayor nimero de
I6bulos. Por lo tanto, la cantidad de I6bulos es una caracteristica distintiva importante.

Para estimar el namero de I6bulos en el nucleo de un leucocito, se toma como referencia el
método propuesto por Atin Mathur, Ardhendu S. y Manohar Kuse?°, donde se ha calculado
dividiendo el ndcleo en regiones de Ni, donde Ni € (2, 3, 4, 5), utilizando el algoritmo de
division de regiones propuesto por Costas et al.?!. Si la relacion entre el area del ndcleo y la
de su caja delimitadora, es decir, "Extension’ es mayor que 0,7, el nimero de l6bulos es igual
a uno, de lo contrario, el nimero de l6bulos es dada por la Formula 6.

Ni | C (Ni) = Media (Ri, ei, Ei) (6)
Donde (R, €i, Ei), son la media de factores de circularidad, extensiones y excentricidades de
las regiones divididas de Ni, respectivamente. La Figura 11 ilustra el método de recuento de

I6bulos utilizado.

Figura 11. Célculo de L6bulos

Aplicando la Férmula 6 en una célula neutrdfila, se observa un total de 3 16bulos.

5.4 CLASIFICADORES

Los tipos de clasificadores a utilizar son el Support Vector Machine (SVM), Linear
Discriminant Analysis (LDA) y Quadratic Discriminant Analysis (QDA), los cuales son
ampliamente utilizados en el campo de la vision por computador??,

20 Atin Mathur, Ardhendu S. Tripathi, and Manohar Kuse. “Scalable system for classification of white blood cells from
Leishman stained blood stain images”. En: Journal of Pathology Informatics (2013).

21 panagiotakis C, Ramasso E, Tziritas G. “Lymphocyte segmentation using the transferable belief model”. En: Lecture
notes in Computer Science (LNCS). Recognizing Patterns in Signals, Speech, Images and Videos. Proceedings of the ICPR
2010 Contests, Springer. 2010:253-62 (2010).

22 Anisas Bouzalmat, Jamal Kharroubi and Arsalane Zarghili. “Comparative Study of PCA, ICA, LDA using SVM
Classifier. En: Journal of Emerging Technologies in Web Intelligence, VVol.6, No 1 (2014).
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5.4.1 Support Vector Machine (SVM)

Este tipo de clasificador funciona correlacionando datos a un espacio de caracteristicas de
grandes dimensiones de forma que los puntos de datos se puedan categorizar, incluso si los
datos no se puedan separar linealmente de otro modo?. Se detecta un separador entre las
categorias y los datos se transforman de forma que el separador se puede extraer como un
hiperplano. Tras ello, las caracteristicas de los nuevos datos se pueden utilizar para predecir
el grupo al que pertenece el nuevo registro?,

SVM permite utilizar las llamadas funciones Kernel (no lineales)®. Estas funciones
resuelven el problema de clasificacion trasladando los datos a un espacio donde el hiperplano
solucion es lineal y, por tanto, méas sencillo de obtener, como se observa en la Figura 12.
Incluyen parametros iniciales para su entrenamiento, siendo la constante de margen suave C
y el parametro de kernel gamma (y), las cuales ajustan la importancia de maximizar, o
minimizar la cantidad de muestras a tomar en cuenta y que tanta influencia puede tener una
muestra sobre el clasificador respectivamente?®.

Figura 12. Ejemplo de funciones Kernel para SVM

Linear Kernel Polynomial Kernel RBF Kernel

C hyperparameter C plus gamma, degree and C plus gamma
coefficient hyperparameters hyperparameter

Ejemplo de los diferentes tipos de Kernel utilizados para el clasificador SVM.
Fuente: “Scikit-learn user guide”. Consultado (10/01/2018).

Seleccién de los parametros SVM

Una buena clasificacion depende de la correcta eleccion de parametros. El tipo de kernel a
utilizar es el Lineal, depende de C, el cual se somete a variaciones para encontrar un balance
aceptable de separacidn de las clases y sus respectivas muestras.

La Figura 13 ilustra las muestras azules que son leucocitos mononucleares y las rojas los
polimorfonucleares. Las sombras rojas y azules representan la totalidad de la zona que el

23 «gjkit-learn user guide”. (Consultado 10/01/2018).

24 Enrique J. Carmona Suarez. “Tutorial sobre Maquinas de Vectores Soporte (SVM)”. En: Dpto. de Inteligencia Artificial,
ETS de Ingenieria Informatica, Universidad Nacional de Educacion a Distancia (UNED), C/Juan del Rosal, 16, 28040-
Madrid (Spain) (2014).

%5 Geoff Gordon. “Support Vector Machines and Kernel Methods™. (Consultado 10/01/2018).

26 Ben-hur, Asa; Weston, “A User’s Guide to Support Vector Machines”.
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valor de C otorga para que el clasificador encierre las muestras que estén dentro de dicha
margen. La zona blanca, es la margen divisoria que separa las muestras y se toman como no
clasificadas. Para los valores de C igual 100, se mantiene acorde una separacion aceptable
de las muestras, dejando pocas muestras sin clasificar.

Figura 13. Plot de parametro Lineal para el tipo de nucleo

C=10"0 C=10"1

Con respecto a las células mononuclear, Figura 14, C puede tomar distintos valores para
alcanzar una separacion aceptable y clasificacion optima de las muestras azules (monocitos)
frente a las rojas (linfocitos), se selecciona el valor de 10.

Figura 14. Plot de parametro Lineal para las células mononuclear
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Para el caso de las células polimorfonucleares, se puede apreciar las muestras de eosinofilos
(azules) y neutrdfilos (rojas), para valores de C igual a 10, presenta una mejor separacion de
las muestras, no obstante, ambas clases estan cerca de la zona central, dejando en la frontera
gran cantidad de muestras a no clasificar, otorgando un nivel mayor de dificultad al clasificar,
Figura 15.

Figura 15. Plot de parametro Lineal para las células polimorfonuclear

C=10"0 C=10M

C=10"2 C=10"3

5.4.2 Linear Discriminant Analysis (LDA) y Quadratic Discriminant Analysis (QDA)
Estos tipos de clasificadores, como su nombre lo indica, una superficie de decision lineal y
cuadratica, respectivamente, son atractivos porque tienen soluciones cerradas que se pueden
calcular facilmente, han demostrado funcionar bien en la practica?’, y no tienen parametros
para sintonizar®,

Estos dos métodos suponen que cada clase es de distribucion gaussiana multivariante y usan
propiedades estadisticas de los datos, como la varianza y la media para establecer el
clasificador?®. En la Figura 16 se evidencia un ejemplo sobre estos, donde la fila inferior
demuestra que LDA solo puede aprender los limites lineales, mientras que QDA puede
aprender los limites cuadraticos y, por lo tanto, es mas flexible.

27 Scikit-Learn guide. “Linear and Quadratic Discriminant Analysis”. (Consultado 12/01/2017).
28 Sofus A. Macskassy. “Machine Learning”.
29 Miguel Céardenas-Montes. “Linear Discriminant Analysis”.
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Figura 16. Ejemplo LDA vs QDA

Linear Discriminant Analysis Quadratic Discriminant Analysis
@

Data with
fixed covariance

Data with
varying covariances

Fuente: Scikit-Learn, Linear and Quadratic Discriminant Analysis.

La Figura 17 muestra el Plot LDA versus QDA para el tipo de ndcleo de la célula, las
muestras mononucleares (azules) y las polimorfonucleares (rojas) mantienen una mejor
separacion entre si para ambos clasificadores, donde las sombras respectivas ayudan a
encerrar estas facilmente. El clasificador QDA deja mayor cantidad de muestras en la zona
fronteriza respecto a LDA. Para las células mononuclear, Figura 18, ambos clasificadores
separan de buena manera las muestras, sin dejar muestras en la zona fronteriza, por lo cual
se pueden clasificar de forma oportuna.

Figura 17. Plot LDA vs QDA para el tipo de nucleo

LDA QDA
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Figura 18. Plot LDA vs QDA para las células mononuclear

LDA QDA

Respecto a las células polimorfonuclear, Figura 19, LDA separa mejor las muestras respecto
al otro clasificador, no obstante, varias muestras quedan ubicadas en la frontera y se toman
como no clasificadas.

Figura 19. Plot LDA vs QDA para las células polimorfonuclear

LDA QDA

5.4.3 Seleccion del clasificador y Cross Validation

Cuando los datos de entrenamiento son limitados, se usa cross validation, que comienza
dividiendo el conjunto de datos en k subconjuntos, y entrenamos en k-1 uno de esos
subconjuntos, manteniendo el Gltimo subconjunto para la prueba. Esto se hace para cada uno
de los subconjuntos y luego se promedian los resultados®°. Una representacion visual de este
selector de clasificador se puede observar en la Figura 20.

30 «gcikit-Multilearn”. Consultado (10/02/18).
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Figura 20. Cross Validation

E Validation Set
- Training Set

Round 1 Round 2 Round 3 Round 10

validation 939 90% 91% 95%

Accuracy:

Final Accuracy = Average(Round 1, Round 2, ...)
Fuente: Joseph Nelson. “Visual Representation of Train/Test Split and Cross Validation”.

La Tabla 4 ilustra los porcentajes de exactitud de los clasificadores, tomando en cuenta el
hecho de que, a cada prueba de validacion, las muestras se toman aleatorias para el data y
test, lo Unico constante son los parametros escogidos para el clasificador SVM. La funcién
KFold de la libreria Scikit-learn se ha utilizado para validar los datos.

Tabla 4. 10 Fold Cross Validation expresado en porcentaje

SVM LDA QDA

(%) (%) (%)
Tipo de célula 97.8 98.62 98.62
Mononuclear 98.0 98.7 98.7
Polimorfonuclear 84.0 88.0 86.0

Los clasificadores LDA y QDA no presentan mucha diferencia entre si, Gnicamente en la
clasificacion para celulas polimorfonuclear con 88% y 86% respectivamente, pero presentan
mayor porcentaje de exactitud frente a SVM. Se opto por LDA para desempefiar la prueba
final.
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6. IMPLEMENTACION

El desarrollo aplicativo del sistema de clasificacion automética de leucocitos se realiz6 en el
lenguaje de programacién de Python junto a las bibliotecas Scikit-learn y Tkinter3!, esta
ultima orientada a disefiar la interfaz grafica para aplicaciones de escritorio. Disponible para
plataforma Windows, dado que es el sistema operativo de uso frecuente en los centros de
salud.

6.1 DIAGRAMAS DE CASOS DE USO

En la Figura 21 se presenta la descripcion de los diagramas de casos de uso que se crearon
para orientar el desarrollo y la planificacion de las caracteristicas del ambiente
computacional.

Figura 21. Diagrama de casos de uso

Clasificacidn de Leucocitos
Deteccion de Leucocitos

Generar Reporte

X

Especialista

%

Especialista

=<mchide=>
Acerca de

6.2 INTERFAZ GRAFICA

La interfaz grafica consta de una ventana principal que se mantiene durante la sesion del
usuario, como se muestra en la Figura 22, donde se realiza la deteccién celular, clasificacion
y visualizacion de resultados, Figura 23 y la Figura 24.

Con la opcién Cargar Imagen se accede al directorio de la imagen que se desea analizar. La
herramienta soporta los formatos JPG, PNG o BMP ya que estos son los formatos que
normalmente arrojan las cadmaras de adquisicion.

31 Alvarez Alejandro. “Guia Tkinter Documentation”. En: (2016).
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Figura 22. Interfaz gréfica del sistema

Cargarlmagen Detectar Clasificar  Generar Reporte  Ayuda

DETECCION Y CLASIFICACION DE LEUCOCITOS

Resultados

Salir

Figura 23. Ejemplo de visualizacion de leucocitos

" Leukosoft - X

Cargarimagen Detectar Clasificar Generar Reporte  Ayuda

DETECCION Y CLASIFICACION DE LEUCOCITOS

Resultados

Imagen seleccionada

Salir

Una vez seleccionada la imagen, se realiza la visualizacion y las operaciones de deteccion y
clasificacion. Se determina un cuadrado de borde de color negro para identificar los nicleos
de los leucocitos, como se muestra en la Figura 23.
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Figura 24. Ejemplo de visualizacion de deteccion y clasificacion de leucocitos

7 Leukosoft - X

CargarImagen Detectar Clasificar Generar Reporte  Ayuda

DETECCION Y CLASIFICACION DE LEUCOCITOS

= 3 Resultados
Leucocitos detectados: 3
Linfocito

Neutrofilo

,' l Neutréfilo
g ’ Clasificacién
Linfocitos: 1

Monocitos: 0
Eosindfilos: 0

. Neutrofilos: 2

Salir

6.3 REQUISITOS

La Tabla 5 muestra los requisitos de memoria y procesador para la instalacion y uso de la
herramienta computacional.

Tabla 5. Requisitos del sistema

Componente Requisito
Sistema Operativo Windows 10, Windows 8.1, Windows 8,

Windows 7, Windows Server 2008 R2 o
Windows Server 2012; Linux.

Velocidad del procesador Minimo: 1 GHz (32 y 64 bits)
Recomendado: 2 GHz o0 més rapido (32 'y
64 bits)

Memoria RAM Minimo: 1 GB (32 y 64 bits)

Recomendado: 2GB (32 y 64 bits)

Espacio libre requerido 1GB o superior
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7. PRUEBAS Y RESULTADOS

7.1 SEGMENTACION

En esta subseccion, se evalla el rendimiento del algoritmo de agrupamiento de k-means. En
el proceso de evaluacion, se aplica la técnica propuesta individualmente a cada una de 147
imagenes de frotis de sangre; 139 de ellos fueron segmentados con precision, alcanzando una
exactitud de 94.6%. La Formula 7, muestra la proporcion de nucleos detectada
correctamente, donde A1 = 1 indica que todos los nlcleos se detectan correctamente en las
iméagenes microscopicas de frotis de sangre®.

__ Lacantidaddenicleosactualmentesegmentados

Al

x100 (7)

Numerototaldentcleossegmentados

La Figura 25 ilustra los resultados obtenidos después de aplicar la segmentacién de color
utilizando el espacio de color HSI y la agrupacion de K-means.

Figura 25. Resultado de la segmentacion por K-means

a. Imagen original, donde se puede distinguir dos leucocitos. b. Segmentacion
de los nucleos basada en el color y el algoritmo de agrupacion K-means.

7.2 CLASIFICACION

La prueba consiste en clasificar 52 leucocitos presentes en imagenes obtenidos en el centro
de salud de Maria Auxiliadora de Garzén, Huila, durante dos sesiones, las cuales contiene 14
linfocitos, 12 monocitos, 8 eosindfilos y 18 neutrofilos previamente clasificados por la
bacteridloga. La Tabla 6 muestra el nimero de leucocitos de cada tipo presente en las
imagenes anteriormente clasificados por la especialista frente al nimero de objetos

32 Muhammad Sajjad, Siraj Khan, Zahoor Jan, Khan Muhammad, Hyeonjoon Moon, Jin Tae Kwak, Seungmin Rho, Sung
Wook Baik, Irfan Mehmood. “Leukocytes Classification and Segmentation in Microscopic Blood Smear: A Resource-
Aware Healthcare Service in Smart Cities”. En: (2016).
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detectados y clasificados por el sistema propuesto. Estos resultados se validaron en dicho
centro de salud por la bacteridloga Sandra Rojas.

Tabla 6. Leucocitos detectados versus datos reales clasificados por un especialista

Tipo Datos Reales Sistema propuesto
Linfocito 14 15

Monocito 12 15

Eosinofilo 8 8

Neutrofilo 18 14

La eficacia de la aplicacién se calcula en funcion del nimero de detecciones incluidas en la
Tabla 6. La Tabla 7 muestra los resultados obtenidos para la clasificacion de los tipos de
leucocitos. Mientras que, la Tabla 8 muestra los valores logrados con las férmulas
relacionadas con una matriz de confusion, Férmulas 8, 9 y 103,

TP

Sensibilidad = TPIE (8)
cpr TN
Especificidad = FPITN) 9)
Exactitud = —2rT) (10)
(TP+TN+FP+FN)

Para los linfocitos, monocitos y eosinéfilos se tiene una sensibilidad del 100%o, lo que indica
la capacidad del sistema para dar como casos positivos los casos realmente positivos.
Ademas, para los linfocitos, monocitos, eosindfilos y neutrofilos se alcanza una exactitud de
98.1%, 90.4%, 92.3% Yy 88.5%, respectivamente, y la exactitud total del sistema es de
92.3%.

Tabla 7. Clasificacion de los resultados obtenidos para cada tipo de leucocito

TP TN FP FN
Linfocitos 14 37 1 0
Monocitos 10 37 5 0
Eosinofilos 4 44 4 0
Neutrdfilos 12 34 2 4

TP = True Positive, TN = True Negative, FP = False Positive, FN = False Negative

33 Jaroonrut Prinyakupt and Charnchai Pluempitiwiriyawej. “Segmentation of white blood cells and comparison of cell
morphology by linear and naive Bayes classifiers”. En: Prinyakupt and Pluempitiwiriyawej. BioMed Eng. Online (2015).
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Tabla 8. Valores calculados de sensibilidad, especificidad y exactitud

Tipo Sensibilidad Especificidad Exactitud
Linfocitos 1 0.974 0.981
Monocitos 1 0.881 0.904
Eosindfilos 1 0.917 0.923
Neutrofilos 0.75 0.944 0.885
Total 0.938 0.929 0.923
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8. CONCLUSIONES

Fue posible efectuar la deteccidn y clasificacion de las células considerando Unicamente
caracteristicas que describen el nucleo, de acuerdo con su morfologia. La herramienta de
software hace uso de técnicas de procesamiento de imagenes y de clasificacion mediante
LDA. La clasificacion automatica coincide en mas del 92% con la realizada por la
bacteriologa experta.

Por otro lado, durante la fase de adquisicion de la imagen existieron condiciones que no se
lograron controlar como la iluminacion ambiental y de la fuente, por lo cual se opt6 por el
uso de técnicas que atenuaran dichas variaciones, la ecualizacion del histograma y la
conversion de las imagenes del espacio de color RGB al espacio cromatico rg.

Se optd por eliminar los basofilos, puesto que el numero es limitado segin las imagenes
adquiridas en el laboratorio y no se pueden generalizar, por lo cual se presenta un sistema de
analisis de imagenes para reconocer unicamente cuatro grupos de glébulos blancos en la
sangre periférica.

Los resultados muestran que la segmentacion no supervisada a través del algoritmo de
agrupamiento de K-means se implementaron con éxito, con una exactitud del 94.6%, para
iméagenes més complejas, con un fondo complicado y que contienen varios eritrocitos
(glébulos rojos) cerca de los leucocitos, asimismo hay células con multiples nucleos, donde
se obtienen buenos resultados de segmentacion.

La circularidad y excentricidad son caracteristicas claves para diferenciar las células
mononucleares de las polimorfonuclear, dado que sus nucleos son redondeados o ligeramente
redondeados, excéntricos y no presentan lobulaciones. Con respecto las caracteristicas
namero de lébulos e intensidad minima y maxima, son discriminantes para los eosinofilos y
neutrdfilos por la cantidad de l6bulos que presentan sus nucleos, ademas, el color en los
eosinofilos es menos violeta que los neutréfilos, siendo caracteristicas esenciales para
distinguirlas del resto.

En términos de clasificacion, LDA y QDA encuentra el hiperplano que mejor separa todos
los puntos de datos mientras que SVM de kernel lineal busca el hiperplano que mejor separa
solo los puntos en la frontera entre las dos clases, debido a esto se escogieron para realizar la
clasificacion de las células.

Tanto Python como sus bibliotecas y librerias son gratuitas, con un consumo de recursos
bastante bajo, por lo que la hace esencial para la construccion de aplicaciones de
procesamiento de imagenes. Con respecto al tiempo de procesamiento, el programa requiere
3s para analizar un leucocito en una PC Intel Core i5, corriendo a 2.3 GHz, con 4 GB de
RAM. Por lo tanto, el conteo diferencial de 100 leucocitos dura aproximadamente 5 minutos.
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En comparacion, un experto requiere aproximadamente 15 minutos para llevar a cabo este
proceso.

Los resultados son alentadores con un promedio de 93.8% de sensibilidad, 92.9% promedio
de especificacion y exactitud promedio del 92.3%, de manera que el sistema puede ser
tomado como una alternativa confiable, eficiente y econdmica, esto Gltimo en comparacion
al precio de los sistemas electronicos modernos que cumplen la misma funcién.
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9. TRABAJOS FUTUROS

En primer lugar, seria deseable disponer de un mayor nimero de iméagenes en las que se
encuentren muestras de cada uno de los tipos de leucocitos, en cantidades suficientes para
obtener resultados estadisticamente significativos. En efecto, con las imagenes disponibles
no fue posible trabajar con los basofilos. La hipdtesis por verificar seria que la metodologia
propuesta conduciria a resultados de clasificacion igualmente confiables, pero con un mayor
numero de tipos de células clasificadas.

De otro lado, midiendo otras caracteristicas sobre estos otros tipos de células con una base
de datos mas representativa, podria llegarse a encontrar nuevos parametros simples y
discriminantes que hagan mas objetivos los procesos de diagnostico.

Con un mayor numero de muestras clasificadas y con méas caracteristicas discriminantes,
seria de interés estudiar otras técnicas de clasificacion basadas en inteligencia computacional
0 en otros métodos estadisticos para evaluar, comparar y seleccionar la mas adecuada para
este tipo de propositos.

Dado que cada célula identificada tiene mas subtipos, con una base de datos amplia se puede
tener una descripcion mas completa de la célula y esto puede ampliar el nimero de clases a
reconocer.

Lo ideal seria desarrollar un sistema automatico de reconocimiento de células en tiempo real,
adaptando una cdmara fotografica al microscopio. Donde se separe de una muestra de sangre
en sus células constituyentes y extraer informacion util al patélogo como cantidad porcentual,
tamafio promedio y caracteristicas morfoldgicas de los eritrocitos, leucocitos y plaquetas. La
utilidad de las técnicas de procesamiento digital de imagenes en el desarrollo de herramientas
para ayuda diagnostica, en particular para el caso de la deteccion de leucocitos, es de gran
importancia clinica en la identificacion de diferentes patologias.
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ANEXO A: CODIGOS DE PYTHON

e Parte de Cddigo de Pre-procesamiento

import math

import numpy as np

from skimage import exposure

imagel = exposure.equalize hist (image, 2)
imagel = median filter (imagel, 3)

R = imagel[:, :, 0]

G = imagel[:, :, 1]

B = imagell[:, :, 2]

HSV = rgb2hsv (imagel)

S HSV[:, :, 1]
r R/ (R+ G + B)
g G/ (R+ G + B)
b=1-1r-g

croma rg = np.dstack((r, g, b))

o Parte de Codigo de Segmentacion

import numpy as np
from sklearn.cluster import KMeans
# croma rg Imagen en el espacio croma rg”

rows = croma_rg.shape[0]

cols = croma rg.shape[1l]

image = croma_ rg.reshape (croma rg.shape[0] *

croma_ rg.shape[l], 3)

kmeans = KMeans (n clusters=3, n init-10, max iter=3)

kmeans.fit (image)

clusters = np.asarray(kmeans.cluster centers ,
dtype=np.uint8)

labels = np.asarray(kmeans.labels , dtype=np.uint8)
labels = labels.reshape(rows, cols)

e Parte de Cddigo Extraccion de Caracteristicas

import math
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import numpy as np

import pandas as pd

import os

from skimage.measure import regionprops, label,
shannon entropy

img yiqg = rgb2yiq(img)

intensity img = img yigl:, :, 0]

label img = label (img binary)

props = regionprops (label img, intensity image=intensity img)
ffactor = (4 * math.pi * props[i].area) /

(math.pow (props[i] .perimeter, 2))

b box = props2[i].intensity image

entropia = shannon entropy (b box, base=2)

No Lobulos= (props[i].extent + props[i].eccentricity +
ffactor) / 3

fdata.at[i, 'Area']l = props[i].area

fdata.at[i, 'Extent'] = props[i].extent

fdata.at[i, 'FormFactor'] = ffactor

fdata.at[i, 'Eccs'] = props[i].eccentricity
fdatal.at[i, 'Min Intensity'] = props[i].min intensity
fdatal.at[i, 'Max Intensity'] = props[i].max intensity
fdatal.at[i, 'Entropy'] = entropia

fdata2.at[i, 'Eccs'] = props[i].eccentricity
fdataZ2.at[i, 'No Lobulos'] = No_ Lobulos

o Parte de Cddigo Clasificacion

import numpy as np

from sklearn.discriminant analysis import
LinearDiscriminantAnalysis

X = np.array(pd.read csv('data.csv', header=0))

y = np.array(pd.read csv('target.csv', header=0))

gda = QuadraticDiscriminantAnalysis () .fit (X, vy)
leu = np.array(fdata)

leu = leul:, -3:]

leu = leu.reshape(l, -1)

prediction = gda.predict(leu)
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ANEXO B: GUIA DE USUARIO

Ejecucion: Para iniciar el software basta con ubicarse en el directorio donde se encuentra la
aplicacion.

Figura 26. Interfaz inicial presentada al especialista

#  Leukosoft

Cargar Imagen Detectar Clasificar Generar Reporte  Ayuda

DETECCION Y CLASIFICACION DE LEUCOCITOS

Resultados

Salir

Cargar una imagen: Para cargar una imagen, se debe dar clic al boton “Cargar Imagen” e
inmediatamente se muestra un cuadro de dialogo, que se abre por defecto en el directorio que
contiene el banco de imagenes tomadas. A continuacion, se puede elegir la imagen que se
desea analizar. Si no abre una imagen, los botones “Detectar”, “Clasificar” y “Generar
Reporte”, no se pueden utilizar. Figura 27 y Figura 28.
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Figura 27. Cuadro de dialogo para abrir una imagen

7 Abrir imagen

Buscar en: l . Neutro

*

Acceso rapido

2Neutro-Linfo.jpg

Bibliotecas

\.5 w r.\

Este equipo * ’
Ki&.q
Neutrofiln?. IPG  Neutrofiln-1 infa... Neutrofiln-Neutr...  Neutro-l info.inn

Red
Nombre: || o] e |

Tipo: |images (*ipg) ~|  Cancelar

Figura 28. Imagen cargada en el espacio de trabajo

CargarImagen Detectar Clasificar Generar Reporte Ayuda

DETECCION Y CLASIFICACION DE LEUCOCITOS

Resultados

Imagen seleccionada

Salir

Detectar leucocitos: después de haber cargado la imagen deseada del banco de iméagenes se
procede a detectar el nucleo de los leucocitos, dando clic en el boton “Detectar”, Figura 29.
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Figura 29. Imagen en la cual se ha detectado los leucocitos

# Leukosoft — X

CargarImagen Detectar Clasificar Generar Reporte  Ayuda

DETECCION Y CLASIFICACION DE LEUCOCITOS

1 Resultados

Leucocitos detectados: 3

Salir

Clasificar leucocitos: Una vez detectado los leucocitos se puede realizar la clasificacion de
estos, dando clic en el boton “Clasificar”, Figura 30.
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Figura 30. Imagen en la cual se ha clasificado los leucocitos

7 Leukosoft

CargarImagen Detectar Clasificar Generar Reporte Ayuda

DETECCION Y CLASIFICACION DE LEUCOCITOS

7 1 : _Resultados
bi |Leucocitos detectados: 3
|Linfocito
Neutréfilo

g 3] " Neutréfilo
€ ' b A

|Clasificacion

|Linfocitos: 1
Monecitos: 0
|Eosindfilos: 0

»
. E Neutrofilos: 2
’ * .[
J
i ‘

Salir

Generar Reporte: Yarealizada la clasificacion de los leucocitos se puede generar un archivo
PDF con el reporte de los resultados obtenidos, Figura 31.

Figura 31. Reporte generado en formato PDF
[E] P x ‘VEReporte x
] SIC)

UNIVERSIDAD SURCOLOMBIANA
INGENIERIA ELECTRONICA
LEUKOSOFT
RESULTADOS DE PRUEBA

Fecha: 05/06/18
1 Hora: 16:17:23

- 1 Leucocitos Clasificados
& *
‘ -
»

f; ,, 4 . Ei

]

]Lmlocltos Monocitos
K 0

Eosindfilos
0

Neutréfilos
2
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Ayuda: Al dar clic en el boton “Ayuda” se despliega un nuevo ment donde aparecen dos
nuevos botones “Guia de Usuario” y “Acerca de...”, Figura 32.

Figura 32. Ayuda

# Leukosoft

Cargar lmagen Detectar Clasificar Generar Reporte | Ayuda

DETECCION Y CLASIFICAITOS

Resultados

Salir

Guia de usuario: Proporciona la guia de usuario.
Acerca de: Genera una pequefia descripcion sobre la aplicacién, Figura 33.

Figura 33. Acerca de ...

t? Leukosoft — *
Car orte  Ayuda
ACION DE LEUCOCITOS
Resultados
Salir

48



Salir: Si se desea cerrar la aplicacion basta con dar un clic en el boton “Salir”.
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