ARTICULO DE INVESTIGACION ORIGINAL

li '+ }j}l REVISTA MEXICANA DE
7 INGENIERIA BIOMEDICA

N

=

T
|
|
|

/1

somiB oI, XXXI, NUm. 2
Diciembre 2010
pp 119-134

Segmentacién y deteccion de gldbulos blancos
en imagenes usando Sistemas Inmunes Atrtificiales

Erik Cuevas,*

Valentin Osuna-Enciso,
Diego Oliva, Fernando Wario,
Daniel Zaldivar

* Universidad de Guadalajara, CUCEI, De-
partamento de Ciencias Computacio-
nales, Av. Revolucién 1500, Guadalajara,
Jalisco, México.

Correspondencia:
Erik Cuevas
E-mail: erik.cuevas@cucei.udg.mx

Articulo recibido: 27/mayo/2010
Articulo aceptado: 31/noviembre/2010

Este articulo también puede ser consultado en
version completa en: hitp://www.medigraphic.
comy/ingenieriabiomedica/

RESUMEN

Los glébulos blancos (GB) o leucocitos juegan un papel importante en
el diagndstico de distintas enfermedades. Aunque técnicas de proce-
samiento digital de imagenes han ayudado parcialmente al andlisis de
tales células, prevalecen distintas complicaciones en la deteccion de
GB, debido a variaciones en forma, tamano, asi como iluminaciones
no adecuadas inherentes a la preparacion del frotis sanguineo. Por
ofra parte, los sistemas inmunes artificiales (SIA), basados en la manera
en que el sistema inmunoldgico natural optimiza sus funciones para
la deteccién de antigenos, han sido aplicados con éxito en la solu-
cion de distintos problemas de optimizacion, produciendo resultados
superiores comparados con las técnicas clasicas. El enfoque mas
usado de SIA es el algoritmo de seleccion clonal (ASC), el cual permite
proliferar a aquellas soluciones (anticuerpos) que mejor resuelven a
una determinada funcién de desempefo (antigeno). Este arficulo
presenta un algoritmo para la segmentacion, deteccion y medicion
de leucocitos en imdagenes de frotis sanguineo. El algoritmo usa dos
sistemas ASC, uno para segmentacion y el ofro para deteccion de
leucocitos. El problema de deteccién es considerado en este traba-
jo como un problema de optimizacion entre el leucocito y la forma
circular gue mejor lo aproxime. El algoritmo utiliza la codificacién de
fres puntos de la imagen de bordes para modelar los leucocitos can-
didatos. Una funcion de costo evalla si tales leucocitos candidatos
estan realmente en la imagen. Siguiendo los valores de tal funcién de
costo, el grupo de leucocitos candidatos es modificado usando ASC
hasta aproximarse a los leucocitos reales presentes en la imagen de
bordes. Los resultados obtenidos en comparacion a otros algoritmos
usados para la misma tarea validan la eficiencia de esta propuesta
en exactitud, velocidad y robustez.

Palabras clave: Algoritmo de seleccién clonal (ASC), sistemas inmunes
artificiales (SIA), procesamiento de imagen, detecciéon de gldbulos
blancos.

ABSTRACT

White blood cells also known as leukocytes play a significant role in the
diagnosis of different diseases. Digital image processing techniques
have successfully contributed to analyze the cells, leading to more
accurate and reliable systems for disease diagnosis. However, a high
variability on cell shape, size, edge and localization complicates the
data extraction process. Moreover, the contrast between cell boundar-
ies and the image’s background varies according to lighting conditions
during the capturing process. On the other hand, Arfificial Immune
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Systems (AIS) have been successfully applied to tackle numerous
challenging optimization problems with remarkable performance in
comparison to classical techniques. One of the most widely employed
AIS approaches is the Clonal selection algorithm (CSA) which allows
to proliferate candidate solutions (antibody) that better resolve a de-
terminate objective function (antigen). This paper is thus focused on
the segmentation, localization and measurement of leukocytes from
other different components in blood smear images. The algorithm
uses two different CSA systems, one for the segmentation phase and
other for the leukocyte detection task. In the approach, the detec-
fion problem is considered to be similar to an optimization problem
between the leukocyte and its best matched circle shape. On the
other hand, Clonal selection algorithm (CSA) is one of the most widely
employed AIS approaches. The algorithm uses the encoding of three
points as candidate leukocytes over the edge image. An objective
function evaluates if such candidate leukocytes are actually present
in the edge image following the guidance of the objective function’s
values. A set of encoded candidate leukocytes are evolved using the
CSA so that they can fit into the actual leucocytes shown by the edge
map of the image. The obtained results in comparison with the state-
of-the-art algorithms validate the efficiency of the proposed technique

INTRODUCCION

El nimero, tamano y deformacién de los GB pro-
veen informacioén Util a los especialistas para el
diagndstico de enfermedades infecciosas, infla-
matorias, cdncer, leucemias, y otros procesos'2, El
meétodo tradicional para gue un experto humano
realice el conteo y medicién de las células es una
tarea mondtona gue consume demasiado tiempo.
Por otro lado, el uso de técnicas de procesamiento
de imdagenes se ha desarrollado rdpidamente en
los Ultimos anos, a tal punto que los hematdlogos
pueden utilizar imdgenes de frotis sanguineos para
automdticamente obtener una primera aproxima-
cion en el diagndéstico de enfermedades. Tales
técnicas han ayudado en el conteo de células
sanguineas en forma automatica, sin embargo son
incapaces de proveer informacién de caracteristi-
cas importantes de los leucocitos. Por ello, en este
tfrabgjo se presenta una propuesta que consiste
de algoritmos SIA para segmentacion y medicion
aproximada de leucocitos en frotis sanguineos.
Muchos trabajos se han realizado en el drea de
segmentacién y localizacién de GB. Entre los mds
comunes estdn la deteccién de bordes, crecimien-
to de regiones, filtrado, morfologia matemdtica
y clustering, o agrupamiento. En Ritter et al® pre-
sentaron un método completamente automdadtico

with regard to accuracy, speed, and robustness.

Key words: Arfificial immune systems (AIS), clonal selection algorithm
(CSA), white blood cells detection, image processing.

para segmentacion e identificaciéon de bordes de
todos 1os GB que no presentan traslapes en una
imagen obtenida a partir de un frotis sanguineo.
Ongun et al.* realizaron localizacién de GB por
medio de un pre-procesamiento morfoldgico
seguido por la aplicacion del algoritmo «snake-
baloon». Mientras que Jiang et al.5 propusieron un
esguema de segmentacion de GB en imdgenes
de color basado en técnicas de agrupamiento
de caracteristicas, considerando primeramente
filtrado escalo-espacial para extraer los nlcleos
y agrupamiento para extraccion de citoplasma.
Leyza et al.® usaron operadores morfoldgicos vy
examinaron las propiedades escalo-espaciales de
un operador tensor para mejorar la exactitud de la
segmentacioén. Scotti’ presentd un método morfo-
l6gico automdtico que estd basado en el andlisis
morfoldgico de GB, definiendo algunos indices
morfolégicos. Kumar et al.® usaron el operador de
energia «Teager» para la segmentacion de nicleos
basados en bordes, los cuales son efectivamente
detectados por el operador de energia Teager, sin
embargo el método estd restringido a que exista
al menos un espacio entre el glébulo blanco v el
fondo de la imagen. Por ofra parte, Cseke introdujo
un esguema de segmentacion multi-escala?, en el
gue implementa el método de umbralizacién auto-
mdtico propuesto por Otsu'®. Recientemente Wang
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et al." propusieron un algoritmo pesado computa-
cionalmente para deteccién de GB basado en una
red neuronal celular difusa. Este método aunque
permite detectar con mucha precision la forma de
un solo glébulo blanco, no ha sido probado para la
deteccion de multiples GB, ademds de degradar
su desempeno cuando el algoritmo no es detenido
en el nimero de iteraciones adecuadas. NUmero
que dicho sea de paso no es claro cémo obtener.

La deteccién de formas circulares suele llevarse
a cabo por medio de la transformada circular de
Hough'2. Sin embargo, la exactitud de los pardme-
tfros de los circulos detectados es pobre en presen-
cia de ruido', Ademds el tiempo de procesamiento
requerido por la fransformada circular de Hough
hace prohibitivo su uso por algunas aplicaciones,
en particular para imdagenes digitales grandes vy
dreas densamente pobladas de pixeles borde. Para
fratar de superar tales problemas, se han propuesto
varios algoritmos basados en la transformada de
Hough (TH), tales como la TH probabilistica’* '8, la
TH aleatoria (THA)'® y la TH difusa (THD)'”. En [18], Lu
& Tan propusieron una aplicacion basada en la
THA llamada THA iterativa (THAI), que logra mejores
resultados en imdgenes complejas y ambientes
ruidosos. El algoritmo aplica iterativamente la THA
a regiones de interés en la imagen las cuales son
determinadas a partir de la Ultima estimaciéon de
los pardmetros del circulo/elipse detectado. La
deteccién de formas puede también ser realiza-
da usando métodos de busgueda estocdstica,
tal como los algoritmos genéticos (AG), los cuales
han sido recientemente aplicados a importantes
tareas de deteccidn de formas. Por ejemplo, Roth
y Levine propusieron el uso de AG para extraer pri-
mitivas geométricas en imdagenes'?. Lutton et al.
realizaron mejoras al método anterior?®®, mientras
que Yeo et al. usaron un AG multipoblacién para
detectar elipses?'. En[18] fueron usados AG para
buscar similitudes cuando el patrén a detectar ha
estado sujeto a una transformacion de afinidad
desconocida. En Ayala Ramirez et al. se presentd
un detector de circulos basado en AG*2 que es
capaz de detectar multiples circulos en imdgenes
reales, sin embargo falla frecuentemente en de-
tectar circulos imperfectos o en condiciones difi-
ciles. Recientemente, Dasgupta et al. propusieron
otro excelente trabajo?® de deteccion automdtica
de circulos, usando un algoritmo de alimentacion
de bacterias como método de optimizacién.
Considerando el caso de deteccidon elipsoidal,
Rosin propuso en [24] [25] un algoritmo de ajuste
de elipses que usa cinco puntos.

Por otro lado, los métodos bioldgicamente
inspirados han sido exitosamente fransferidos a
paradigmas computacionales, muestra de ello
son los conocidos desarrollos en redes neuronales
artificiales, algoritmos evolutivos, algoritmos de
enjambres y ofros. El sistema inmune humano (SIH)
es un sistema adaptativo altamente evolucionado,
paralelo y distribuido?, que exhibe importantes
habilidades, las cuales pueden ser usadas en el
campo de la computacién. Este nuevo campo
de estudio es conocido como sistemas inmunes
artificiales (SIA)?, el cual es un sistema computa-
cional inspirado en la teoria del sistema inmune y
sus funciones, incluyendo principios y modelos. Los
SIA han alcanzado recientemente considerable
interés por parte de la comunidad cientifica?®,
enfocados en distintos aspectos, tales como opti-
mizacion, reconocimiento de patrones, deteccion
de anomalias, andlisis de datos y aprendizaje de
maqguina. La optimizacion inmune artificial (OIA)
ha sido exitosamente aplicada en la solucién
de numerosos problemas de optimizacién con
un marcado rendimiento en comparacién con
técnicas cldsicas?.

El algoritmo de seleccion clonal (ASC)2° es uno
de los enfoques de OIA mds empleados. El ASC
es un algoritmo de optimizacioén evolutivo relativa-
mente nuevo que ha sido construido basado en
el principio de selecciéon clonal (PSC)®' del SIH. El
PSC explica la respuesta inmune cuando un patfrén
antigeno es reconocido por un anticuerpo. En el
ASC, el antigeno representa el problema a ser
optimizado, asi como sus restricciones, mientras
que los anticuerpos son las soluciones candidatas
del problema. La afinidad anticuerpo-antigeno
indica la cercania entre la solucién candidata y
el problema. El algoritmo realiza la seleccién de
anticuerpos basados en afinidad, ya sea por com-
paracion contra el patrén antigeno o evaluando
el patrén por medio de una funcién objetivo. El
ASC tiene la habilidad de salir de minimos locales
mientras opera simultdneamente sobre el espacio
de busqueda. No usa derivadas o informaciéon
relacionada a ellas, sino reglas de transicion pro-
babilistica. A pesar de su implementaciéon simple
y directa, ha sido extensamente utilizado para
resolver distintos fipos de problemas complejos
de ingenieria®?-34,

Este articulo presenta un algoritmo para la
segmentacion y deteccién automdatica de GB
en imdgenes complicadas y con ruido de frotis
sanguineos. El algoritmo usa dos ASC diferentes,
uno para segmentacion y otro para detecciéon
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de leucocitos. La técnica propuesta hace la
segmentacion de cada frotis en tres regiones:
leucocitos, glébulos rojos y fondo. Esto se logra
modelando al histograma de los pixeles que per-
tenecen a las regiones de la imagen como una
mezcla de Gaussianas, tal que cada una de las
funciones Gaussianas que participan en la combi-
nacién representa una de las clases o regidon®°,
Los pardmetros de las funciones Gaussianas son
calculados automdticamente por medio del ASC
con sélo el nimero de clases deseadas como
informacion previa. Por otro lado, la deteccién de
GB es considerado como un problema de optimi-
zacion entre el leucocito y su mejor aproximacion
circular. El algoritmo utiliza la codificaciéon de tres
puntos no colineales de la imagen de bordes para
modelar los leucocitos candidatos. Una funcién de
costo evalla si tales leucocitos candidatos estdn
realmente en la imagen. Siguiendo los valores de
tal funcién de costo, los leucocitos candidatos
son modificados usando ASC hasta aproximarse
a los leucocitos reales en la imagen de bordes.
De este enfoque propuesto resulta un detector de
precision sub-pixel capaz de identificar leucocitos
en imdgenes, a pesar de que éstos presenten
significativas porciones ocluidas o traslapadas.
La evidencia experimental muestra la efectividad
del método para detectar leucocitos bajo distin-
tas condiciones. Comparaciones realizadas con
algoritmos que conforman el estado del arte en
la deteccidn de GB'" demuestran un mejor des-
empehno del método propuesto.

Este trabajo estd organizado de la siguiente
manera: en la seccidén 2 se muestran los funda-
mentos del ASC, la seccidn 3 presenta el enfoque
de segmentaciéon usado. La seccién 4 presenta
el algoritmo de deteccién de GB propuesto. En la
seccion 5 se muestran los resultados obtenidos en
la segmentacién y deteccion de GB. En la seccion
6 se prueba el rendimiento del enfoque propuesto
mediante la comparacién con otro enfoque con-
siderado parte del estado del arte en la deteccion
de GB. Finalmente, en la seccién 7 son mostradas
las conclusiones.

ALGORITMO DE SELECCION CLONAL

En sistemas inmunes naturales sdlo los anticuerpos
gue son capaces de reconocer al cuerpo extrano
o antigeno (individuos no-propios), son selecciona-
dos para proliferar por medio de clonacién. Por
tanto, la base del método de optimizacién clonal
establece gque sdélo los anticuerpos mds capaces

son clonados. Particularmente, los principios del
ASC tomados del PSC son los siguientes:

* Mantenimiento de una memoria de individuos,
los cuales estén desconectados de la poblacién.

e Seleccion y clonacién de los anticuerpos mds
estimulados.

* Eliminacién de los individuos no estimulados.

* Maduracion de dfinidades y re-seleccion de los
clones que muestren las mayores afinidades.

* Valores de mutaciéon proporcional a las afinida-
des de los anticuerpos.

De los conceptos de inmunologia se tiene que
un antigeno es cualquier sustancia que forza al
sisterna inmune a producir anticuerpos contra ella.
Considerando los sistemas de ASC, el concepto de
antigeno, se refiere al problema de optimizacion,
en este caso se refiere a las soluciones candida-
tas de los pardmetros, ya sea de las funciones
Gaussianas o de los circulos que aproximan a los
GB. En el ASC los anticuerpos son llamados simple-
mente individuos. En este trabagjo, un anticuerpo
es una representacion de una solucién candidata
para un antigeno, es decir, el leucocito-circulo.
Un mecanismo de seleccidn garantiza que tales
individuos (soluciones) que reconocieron mejor al
antigeno y por lo tanto dieron mejores respuestas,
sean seleccionados para tener una vida mds pro-
longada. Por lo tanto, tales individuos son llamados
individuos de memoria (M).

Diferencias de ASC y algoritmos genéticos

Las principales caracteristicas de los algoritmos
genéticos son®:

* Codifica las soluciones.

e La busqueda se realiza a través de toda la po-
blacion.

e Usa una funcioén objetivo como criterio de des-
empeno.

» Usa operadores estocdsticos tales como crosso-
ver y mutacion.,

El ASC comparte caracteristicas con los AG,
como lo son: la codificaciéon de pardmetros, el uso
de una poblaciéon y el operador estocdstico de
mutacion, el cual en general alcanza porcentajes
mayores en el ASC que en los AG. Sin embargo,
la principal diferencia radica en la forma en la
cual evolucionan los individuos para encontrar
una nueva aproximacién al éptimo. Mientras el
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operador de crossover en AG provoca gue la solu-
cién muestre tendencias altamente marcadas por
el mejor individuo de la poblacién y por lo tanto,
a arrastrar a toda la poblacién de cromosomas
hacia una sola solucion®%, en el ASC existe la
desconexion del repertorio de individuos, por lo
cual es posible encontrar mds de una solucion
en el espacio de busqueda debido a una gran
diversidad en la poblacion de anticuerpos: de
esta manera, el ASC evita quedar atrapado en
minimos locales??, lo que no siempre resulta en los
AG. En este sentido es que se considera que el ASC
tiene la capacidad de converger hacia multiples
oOptimos del problema, situacion que obligaria a
los AG a realizar varias corridas para encontrar los
mismos resultados. Es por esto que el ASC es capaz
de manejar efectivamente complejas tareas de
optimizacion multimodal*’-#4, Por todo o anterior
es que el ASC es adoptado en este trabajo para
encontrar: a) los valores de segmentacion de
una imagen usando una mezcla de funciones
Gaussianas y b) los pardmetros de los circulos
(punto central y radio) que mejor aproximan a los
leucocitos en la imagen.

Definiciones

Para describir el ASC, la notacién incluye letras
mayusculas en negritas indicando matrices y letras
minusculas en negritas indican vectores. Algunos
conceptos también relevantes son mencionados
a continuacion:

(i) Antigeno: El problema a ser optimizado y sus
restricciones (leucocito real a detectar).

(i) Anticuerpo: Las soluciones candidatas del pro-
blema (posibles leucocitos).

(iiAfinidad: El valor de la funcién objetivo para un
anticuerpo (correspondencia entre el leucocito
real y el candidato).

La cadena d es la variable de codificaciéon del
vector x, es decir, d = encode(x); y x es llamada la
decodificaciéon del anticuerpo d o x = decode(d).

El conjunto | es llamado el espacio anticuerpo,
es decir, d€l, el cual es entonces definido como:

1"={D:D=(d,.d,,....d,), d, el, 1<k<m} (1)

donde el entero positivo m es el tamano de la po-
pblacién de anticuerpos b={d,.d,.....d, }, €l cual es un
grupo m-dimensional de anticuerpos d, estando en
un punto dentro del espacio anticuerpo .

Operadores de ASC

Considerando como base[45], el ASC implemen-
ta tres diferentes operadores: el operador de
proliferacién clonal (%), el operador de madura-
cién de afinidad (7)) y el operador de seleccién
clonal (), A (k) es la poblacién de anticuerpos
en el instante k que representa el conjunto de
anticuerpos a, tal que A(k)={a,(k),a,(k),...,a,(k)},
El proceso de evolucidn del ASC puede descri-
birse como:

A()—E Y () —B 5 Z( UAK) —S>Ak+1)  (2)
Operador de proliferacion clonal (7))
Suponiendo que:
Y(k) =Ty (A(K) =[ T (@, (0). Ty (&, (k)).... Ty (a, (k) | (3)
donde Y(k) =T, (A(k))=e,-a,(k), i=12,...n, y € es
un g-dimensional vector columna. Existen varios

métodos para calcular g, En este trabajo se calcula
de la siguiente manera:

F(a,(k)
Y. Fa (k)

J=1

g;(k) =round| N, -

La funcion round(x) obtiene el entero mds préximo
a x, donde N, es llamado el tamano clonal. El
valor de q, (k) es proporcional al valor de F(a, (k).
Después de la proliferacion clonal, la poblacién
se convierte en

Y(k) ={Y, (k). Y, (k),.... Y, (k)} S)

donde
Y () ={y, ()} ={y, (), y, (),...y,, ()] y

v, =a,(k), j=12,....q;. i=12,....n (6)

Operador de maduracién de afinidad (7))

El operador de maduracion de afinidad es imple-
mentado por mutacion, esto es, cambios aleatorios
son introducidos a los anticuerpos, tal como suce-
de en el sistema inmune natural. Dichos cambios
pueden llevar a incrementar la afinidad. Por tanto,
la mutaciéon es realizada por el operador (7)) el
cual se aplica a la poblacién Y(k) que se obtuvo
después de la proliferacion clonal Z(k) = TS (Y(k)).

El factor de mutacién es calculado en base a la
siguiente ecuacioén, propuesta en [28]:
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Pr@®) 12 (7)

o=e
siendo « la razon de mutacion, F el valor de la
funcion objetivo correspondiente a cada anti-
cuerpo (a) y que estd normalizada en el infervalo
(0,1), mientras que p es un factor fijo. En [46] es
demostrada la importancia de incluir el factor p
en la ecuacion (7) para mejorar la respuesta del
algoritmo. La manera en que p modifica la razén
de mutacion es mostrada en la Figura 1.

El nUmero de mutaciones realizadas a cada clon
con respecto del valor de la funcidon objetivo F, es
igual a L-a, considerando a L como la longitud del
anticuerpo. En ofras palabras, mientras mayor sea
la afinidad, menor serd la mutacion realizada, es
decir, menos bits pertenecientes a ese anticuerpo
en particular, serdn modificados; el caso contrario
serd para individuos con baja afinidad.

Aplicando el operador de maduracion de afini-
dad, la poblacién se transforma en:

2(k) = {Z,(k), Z, (k). Z,,(k)}
2,(k) = {z,(0)} = {2, (k),2,,(k).....z, (K)} y (8)
2,(k) =T (y,(0), j=12,...q i=12,...n

donde (7;) es el operador tal como fue de-
finido en la ecuacién (7) y aplicado sobre el
anticuerpo Y

Operador de seleccién clonal (T3)

Sise define b,(k)eZ,(k) Vi=12,... ncomo el an-
ticuerpo con la mayor afinidad en Z, (k), entonces
a,(k+1)=T(Z,(k)Ua,(k)). Donde 1¢ es definido
como:

b, (k) si F(a;(k)) < F(b,;(k))

% (Z"(k)ua”(k))‘{a,(k) S F(a,(k)2Fb,(k) (7

Figura 1. Razon de mutacion con respecto a la funcion
objetivo, considerando distintos valores de p.

De esta manera son seleccionados los n anticuer-
pos con mejor desempeno con respecto a la
funcion a optimizar F(-).

Los pasos del ASC pueden ser definidos de la
siguiente manera:

1. Se inicializa aleatoriamente una poblacién (Pi-
nit). Esto es, un conjunto de h = P +n soluciones
candidatas donde n es el nUmero de individuos
de memoria (M), gue se suma a la poblacion
remanente (P), resultando como poblacion total
P.=P +M.

2. Se seleccionan los n mejores individuos de la
poblacion total P, para construir A(k), de acuerdo
a la medicion de afinidad (funcién objetivo).

3. Empleando (7)) se reproduce la poblacién A(k),
proporcionalmente a su afinidad con el antigeno
(Ecuacioén 4), y se genera una poblacién tem-
poral de clones Y(k).

4. La poblacién Y(k) de clones es mutada usando
el pardmetro (7;;), de acuerdo a la afinidad
entre el anticuerpo y el antigeno (Ecuacién 7).
De lo anterior resulta una poblacién madurada
de anticuerpos Z(k).

5. Usando (7) se seleccionan los n mejores indivi-
duos de Z(k) para componer el nuevo conjunto
de memoria M=A(k+1).

6. Se anaden P nuevos anticuerpos (infroduccion
de diversidad) a los nuevos individuos de me-
moria M para construir la nueva poblacién P..

V@

i Pinit

Seleccionar n

A+ | @

(k)

Figura 2. Diagrama de flujo basico del algoritmo de selec-
cién clonal (ASC).
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7. El algoritmo se detiene si cierto criterio de dfini-
dad o un numero de generaciones es alcanza-
do; de ofra manerag, se regresa al paso 2.

La Figura 2 muestra el flujo bdsico del algoritmo
de seleccién clonal.

El nUmero de anticuerpos en la memoria n, se
selecciona haciendo un compromiso entre costo
computacional y rapidez esperada del algoritmo.
Dicho numero en general depende del nimero de
variables usadas en la optimizacién (ndmero de
elementos contenidos en el anticuerpo). Una buena
aproximaciéon como se propone en [47,48], resulta
en considerar a n aproximadamente diez veces el
numero de variables contenidas en el anticuerpo.

La propiedad de similaridad*® dentro de los
anticuerpos puede afectar la velocidad de con-
vergencia del ASC. La idea de la incorporacion de
anticuerpos aleatorios (paso 6) se basa en la teoria
de redes inmunes y es introducida para proveer
diversidad a los individuos recién creados en M, los
cuales podrian ser similares a los que se encuentran
en la vieja memoria.

El algoritmo propuesto se compone de dos par-
tes, una que corresponde a un ASC que es usado
para encontrar los valores de la mezcla Gaussiana.
En esta parte se obtienen los valores de umbral que
segmentan a los glébulos blancos. En la segunda
parte, es usado otro ASC; durante esta fase, son
encontrados los pardmetros de los circulos que
mejor aproximan a los leucocitos. En la Figura 3 se
muestra el enfoque propuesto de segmentacién y
detecciéon de GB.

ASC-Multi-umbralizacion

ASC-Aproximador cirouM

Centros, radios

Figura 3. Las dos partes principales del programa completo.

ALGORITMO DE SEGMENTACION
Aproximacién Gaussiana

Asumiendo unaimagen con L niveles de intensidad
(0,...,L-1) siguiendo una distribucién que puede
mostrarse por el histograma h(Q). Para simplificar
la descripcién, el histograma estd normalizado y
es considerado como una funcién de densidad
de probabilidad:

L-1 L-1 (] O)
N=Y"n,y > hig-l,
g=0 g=0

Ademds se asume que ng representa el nimero de
pixeles con un nivel de gris g, mientras que N es el
numero total de pixeles en la imagen. La funcién del
histograma puede ser modelada como una mezcla
de funciones Gaussianas®**?¢, de tal manera que:

K K P _ _ .2
p(x)—ZP,-p,(x)—Zmexp{ (’;aﬁ")}

(1)

considerando que P, es la probabilidad a priori de
la clase /, p,(x) es la funcion de densidad de pro-
babilidad de una variable aleatoria x en la clase J,
mientras que u,y o, son la mediay la desviacion es-
tandar de la i-th funcién Gaussiana, y K es el nimero
de clases dentro de la imagen. Ademds se deberd
satisfacer la restriccion ZZPI. -p,(x)=1, La funcién de
costo usada en este articulo en la segmentacion,
para medir las afinidades antigeno-anticuerpo es

[ﬁﬁ-in(&)}l

donde se asume un histograma de Np puntos
como en [50] y es la penalidad asociada a la
restriccion ZlilPi-pi(x) =1

N

E=%Z[p(x,)fh(xi)f+a)- (12)

En general la estimacion de los pardmetros
que minimicen el error producido por la mezcla
Gaussiana no es un problema ftrivial. Un método
simple es considerar las derivadas parciales de
la funcion de error igualadas a cero, obteniendo
un conjunto simultédneo de ecuaciones trascen-
dentales. Sin embargo, es dificil de obtener una
solucién analitica debido a la naturaleza no-lineal
de las ecuaciones. Los algoritmos, por lo tanto,
hacen uso de aproximaciones iterativas basadas
en la informacién del gradiente o la estimacion
de mdxima probabilidad, como el algoritmo de
expectacion-maximizacién (EM). Desafortunada-
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mente, tales métodos pueden faciimente caer en
minimos locales. Por tales motivos, el ASC es usado
en este trabajo para encontrar los pardmetros de
cada funcién Gaussiana, y los valores de umbrali-
zacion correspondiente.

Cdlculo de pardmetros con el ASC

Para calcular los pardmetros P. u,y o, que repre-
sentan a cada funcién Gaussiana en la ecuacion
(11) se emplea el ASC. Agui, i (€1, 2, 3) define los
objetos que serdn segmentados: gldbulos blancos,
glébulos rojos y fondo. Cada anticuerpo serd repre-
sentado como una cadena de 22 bits de la forma:;

C=<C,Cy 5005 Cyp> (]3]

donde P,y u, son codificadas con 8 bits cada uno,
mientras que o, usa solo 6 bits. Cada elemento del
anticuerpo tiene los siguientes rangos:

P:[0,1],
4, :[min(L), max(L)], (14)
o, [1, max(I(rows),I(columns))- 0.5]

donde I representa la imagen y L la escala de inten-
sidad. La poblacién inicial es creada considerando:

M,, =2-rand(n,22)-1 (19)

init
n representa el nUmero de anticuerpos a ser
creados, y 22 es el tamano de cada cadena que
representard al anticuerpo; de esta manera, estan
siendo creadas n cadenas de 22 ndmeros reales
entre 1y -1, que representan a toda la poblacion
inicial. Luego, a esta poblacion inicial es aplicada
la funcién signo con el objetivo de formar las ca-
denas binarias.

Para transformar una cadena binaria al valor real
R es usada la siguiente expresion:

(< Cporns ©,,C, >), :[ZOI c '2’) =R'
i= 10

R
R:RI. max
2731

(16)

donde R__ es uno de los valores maximos defini-
dos en las ecuaciones (14) para cada pardmetro

P.u, yo,
Determinacién de los valores de umbral

Una vez determinados los pardmetros P, i, y o, de
la funcion de probabilidad (11) que minimizan la

funcion objetivo (12), el siguiente paso es determi-
nar los valores éptimos de umbral. Considerando
gue las clases de pixeles estdn ordenadas tal que u,
<u, < u,, los valores de umbral pueden obtenerse
calculando el error de probabilidad global para
dos funciones Gaussianas adyacentes, siguiendo:

ET)=P, -E()+P -E(T) =123 (17)
Considerando
A
E(T)= ZPM(X) (18)
x=0
y Np

EM=) p,® (19)

x=T;

Donde E,(T) es la probabilidad de clasificar inco-
rrectamente los pixeles de la clase j-th en la clase
(i + 1)-th, mientras E,(T) es la probabilidad de clasi-
ficar errdneamente los pixeles de la clase (j + 1)-th
en la clase j-th. P, son las probabilidades a priori
dentro de la mezcla de densidades de probabili-
dad, y T, es el valor de umbral entre la clase j-th 'y
la clase (j + 1)-th. Los valores limite de cero y Np
en (18)y (19) representan los limites representables
en el histograma. El valor umbral T el cual minimiza
el error E(T) es encontrado resolviendo:

AT? +BT,+C =0 (20)
considerando
A= 0-/2 _af‘fl
B=2-(u,0},,~ 1,,07) (21)

o..P
C=(0,.0)" =(0,,4) +2:(0,0,,) .ln[ofll’ ‘/ ]

JTiH

Aungue la ecuacion cuadrdtica anterior tiene dos
soluciones posibles, sélo una de ellas es positiva y
se encuentra dentro del intervalo. La Figura 4 ilustra
el proceso de determinacion del umbral entre dos
clases.

ALGORITMO DE DETECCION
Método
En este articulo cada leucocito es aproximado por

el circulo gue mds se ajuste a su forma. Los circulos
candidatos son modelados usando la ecuacion
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IJ/ T/ IJ]M
Figura 4. Determinacion de puntos umbral.

de segundo grado (Ecuacién 22), la cual define
el centro y radio de cada circunferencia, a partir
de las coordenadas de tres puntos no colineales®’,
Este enfoque ademds de ser computacionalmente
econdmico, representa el nUmero de puntos mini-
mo para definir una primitiva geomeétrica circular®?,

Una vez segmentados los leucocitos usando
el método descrito en la seccidon 3, se obtiene el
mapa de bordes correspondiente, mediante la
aplicacion del gradiente morfolégico®. Las coorde-
nadas (X, ) de los puntos de borde obtenidos son
luego almacenadas en un vector P = {p,,pz,...,p,vp }
siendo N, el numero total de pixeles.

Para construir cada circulo-leucocito candidato
(o anticuerpos, dentro del marco de SIA), los indi-
cesi,, i, e i, de fres puntos borde son combinados,
asumiendo que la circunferencia del circulo pasa
a través de los puntos P, ;> Py, P, Un niUmero de
soluciones candidatos es generado aleatoriamente
para la poblacién inicial. Las soluciones evoluciona-
rdn a través de la aplicacion del ASC y conforme el
algoritmo itere sobre la poblacion, un minimo serd
alcanzado y el mejor individuo (que corresponde
a ese minimo) serd considerado como la solucién
al problema de aproximacion circular,

Aplicar métodos cldsicos basados en la fransfor-
mada de Hough o en contornos activos para de-
teccién de los GB requiere de una gran cantidad de
memoria ademds de consumir demasiado tiempo
de cémputo. Tales métodos también requieren un
paso de recoleccidon de primitivas geométricas
potenciales, como el implementado en este articu-
lo. Sin embargo, en la propuesta aqui presentada
conforme el proceso evoluciona, la funcién obje-
tivo mejora con cada generacion, discriminando
los circulos no-plausibles, evitando asi visitar puntos
innecesarios en la imagen. En la siguiente seccion
se describen los pasos requeridos para formular la
tarea de deteccién de GB como un problema de
optimizacion basado en SIA.

Representacion de los individuos

En el ASC usado, cada anticuerpo C de la po-
blacién usa tres puntos borde como elementos.
En esta representacion, los puntos de borde son
almacenados de acuerdo a un indice relativo a
su posicién dentro del arreglo P. El procedimiento
codifica un anticuerpo como el circulo que pasa
a través de tres puntos 2.2,y P (C={p,p;,p}).
Los pardmetros del circulo candidato tales como
el centro (x,.¥,) y el radio r que corresponden al
anticuerpo C se obtienen a partir de la siguiente
ecuacion:

(x_xo)2+(y_yo)2:r2 [22)
Considerando

2

Xy =+ 2y, -y

A=
XAy -y 2 -3) 23
2 -x) Wy -GI D)
20 -x) Ay -G+
. det(A)
DA, = x) =)~ = x)(, =)
. det(B) (24)
4%, =x) =)= = x)(v, = ¥,)
y
rz\/()co—xd)z+(y0—yd)2 (25)

siendo def(.) el determinante y d € {i, j, k}.
Sin embargo, los resultados de las ecuaciones
(24) y (25) deben de ser redondeados para
que puedan ser usados en el contexto de la
aplicacion.,

La Figura 5 ilustra los parédmetros definidos por
las Ecuaciones 22 a 25. En este caso, es posible
representar los pardmetros [x()ayoa r] COMOo una frans-
formacioéon R del vector de indices i, j y k.

[xmyo’r]:R(i:j:k) [26)

De esta forma se recorre el espacio de la imagen
de bordes buscando los pardmetros que mejor
aproximen a las formas circulares contenidas,
usando como mecanismo de optimizacion el ASC.
Este enfoque reduce el espacio de busqueda eli-
minando soluciones no factibles.
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Figura 5. Circulo candidato (individuo) construido con la
combinacioén de los puntos PiP; Y Py

Funcion objetivo

La existencia de una posible circunferencia en una
imagen puede ser verificada como la manera en
gue una forma virtual circular concuerda con los
puntos borde de un circulo real en la imagen. Una
funcioén objetivo validard la relacion existente entre
el circulo candidato C (anticuerpo) y el contenido
presente en la imagen (antigeno). Para realizar tal
prueba se considera un vector de puntos S = {s;,
S2,...,Sn.}, siendo N el ndmero de puntos de prueba
sobre los cuales se verificard la existencia de un
punto borde.

El conjunto de prueba S es generado por el algo-
ritmo de circulo de punto central (Midpoint Circle
Algorithm-MCA)%. El MCA calcula considerando un
radio r y las coordenadas del centro los N, puntos
requeridos para representar el circulo, producien-
do el vector de prueba S. El algoritrmo emplea la
ecuacion del circulo x2 + y2 = r2 con sdlo el primer
octante. Dibuja una curva iniciando en el punto
(r, 0) y continla arriba y hacia la izquierda usando
sumas y restas de enteros. Ver detalles completos
en [54]. Aungue el algoritmo es considerado el mds
rdpido y que provee una precision de sub-pixel, es
importante asegurar que los puntos que caigan
fuera del plano de la imagen no sean considerados
ni incluidos en el vector S.

La funcién de costo o funcién objetivo J(C) cal-
cula la correspondencia (o error) resultante de los
pixeles S del circulo candidato y los pixeles realmen-
te existentes en la imagen de bordes, resultando:

D By,
J(C):l_f:l— [27]
N

donde E(x,, y) es una funcion que comprueba la
existencia del pixel (x, y) esto es:
1. . .y
E(x,y)= si el plxel enla posmon X, vi) (28)
0 existe cualquier otro caso

La funcién objetivo en (27) acumula el nimero
de puntos que de acuerdo E(x, y) existen en la
imagen de bordes. Los pixeles S bajo prueba, cons-
tituyen el perimetro del circulo que corresponden a
C. Por tanto el algoritmo busca minimizar J(C) dado
gue un valor pequeno implica una mejor respuesta
(o correspondencia) de la «circularidad». Debido a
gue la funcién objetivo (27) valida la relacion exis-
tente entre el circulo candidato C, definido por la
ecuacion (22), y el circulo presente en la imagen,
calculado a partir del algoritrmo MCA; no es nece-
sario anadir ninguna restriccién adicional para la
discriminacion entre formas circulares y otros luga-
res geométricos como elipses, hipérbolas, etc.?252,

Considerando este enfoque propuesto el algo-
rtmo es capaz de hallar la figura circular que de
acuerdo a J(C) presenta el valor mds pegqueno;
ademds, es importante considerar que cualquier
otra figura presente en la imagen gue no corres-
pondan a GB (ruido asociado u otros elementos),
ya habrdén sido descartadas en el paso de seg-
mentacién del algoritmo propuesto.

Finalmente, el proceso de optimizacion se detie-
ne después de un nimero mdaximo de iteraciones o
cuando la diferencia entre una figura circular y los
anticuerpos sea menor gue un umbral predefinido.

RESULTADOS EXPERIMENTALES
Segmentacién

En esta seccidén son mostrados los resultados co-
rrespondientes a la segmentacion de las imdgenes
del frotis sanguineo, esta umbralizacién resulta en
la segmentacion de glébulos blancos, glébulos
rojos y fondo. Una mejora previa de la imagen
puede conducir a una respuesta del algoritmo mds
adecuada (vea por ejemplo [55]), aunque en los
resultados presentados ningun algoritmo de pre-
procesamiento fue aplicado. Las pruebas fueron
realizadas usando los pardmetros mostrados en el
Cuadro 1, los cuales fueron determinados después
de excesiva experimentacion. Las Figuras 6 y 7
muestran los resultados obtenidos.

Cada anticuerpo es tridimensional, definido
como A:{ag‘*,gh*“',yg”’f' , donde h representa el
numero de individuos, mientras que el subindice
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indica el tamano de cada anticuerpo en bits. Los
individuos son inicializados aleatoriamente como
establece el ASC y una vez realizadas las iteracio-
nes son encontrados los valores de cada Gaussia-
na. Con esta informacioén se obtienen los umbrales
que permiten clasificar a los GB. Finalmente, la
imagen con los bordes obtenidos por el algoritmo
del gradiente morfoldgico®® es alimentada al si-
guiente ASC que realiza la deteccion.

Deteccion
La imagen que contiene los bordes de los GB se

convierte en la enfrada del ASC que redliza la
deteccién. Los mejores pardmetros encontrados,

Cuadro 1. Pardmetros para el ASC usado en la seg-
mentacion.

H n Nc P Pr L ITER

220 100 80 2 20 22 400

(@) Imagen original.

1.0 T T T T
0.9- ,
T 0.8 i
e}
2 0.7- ,
[0}
T 0.6 n
(0]
© 0.5 .
B 0.4 i

€ 0.3 i

2 0.2 ]
0.14 E

0 " =T - 1
0 50 100 150 200 250

Nivel Gray
(b) Histograma correspondiente.

usados para la deteccion de circulos por el ASC
son mostrados en el Cuadro 2.

En imd&genes reales es poco comun encontrar
circulos perfectos, incluso cuando los circulos fisi-
cos lo son, esto debido principalmente a que las
caracteristicas de la cdmara, lentes, iluminacion
y otros factores tienen implicaciones al momento
de tomar la imagen. Por ofro lado, varios proble-
mas suelen presentarse en la deteccidon de GB
tales como la presencia de altos niveles de ruido,
el fraslape de estructuras o bien su oclusién, lo
cual incrementa notablemente la complejidad
del reconocimiento. EI ASC propuesto es capaz
de encontrar el individuo candidato que presenta
una mayor afinidad al GB contenido en la imagen
considerando todos estos factores. El resultado del
método de deteccion propuesto puede verse en
la Figura 8.

Un caso mds complejo se muestra en la Figura 9,
en ella pueden verse distintos contactos entre célu-
las, células parcialmente ocluidas, conglomerados
de células entre otros; ademds, en las células que
presentan una forma alargada, en general el algo-

(=)

0.9 i
T 0.8 — Aproximacion Gaussiana i
% 0.7- — Histograma real |
3 0.6- i
3 0.5 |
8 0.4 |
e}

B 0.3 i
-8 0.2+ 4
g0
0.1 i
0 . n
0 50 100 150 200 250
Nivel Gray

(c) Aproximacién resultante.

il

(d) Resultado de la segmentacion.

Figura 6. Primera imagen usada para realizar umbralizacion a tres clases.
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(b) Histograma correspondiente.
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(c) Aproximacién resultante.

(d) Resultado de la segmentacion.

Figura 7. Segunda imagen usada para realizar umbralizacion a tres clases.

Cuadro 2. Pardmetros del ASC usado para realizar la
deteccion de leucocitos.

h N Nc P pr L ITER

50 30 15 2 15 66 400

ritmo intenta aproximarlas con mds de un circulo.
Es importante notar que la informacién correspon-
diente a los pardmetros de cada circulo (tal como
sus centros y radios) pueden ser utilizados para el
cdlculo del drea relacionada con cada una de las
células encontradas o simplemente encontrar su
posicién relativa dentro del frotis.

COMPARACION

Con el objetivo de medir el desempeno del método
propuesto en este articulo, se compararon sus resul-
tados con los obtenidos por el algoritmo propuesto
por Wang et al. en [9], el cual es considerado como
un algoritmo preciso y moderno para la deteccion
de GB por parte de la comunidad biomédica.

Para el algoritmo propuesto en [11] la estructura
de la red y el valor de pardmetros se considerd
siguiendo la configuracion sugerida por los mismos
autores en [11], mientras que para el método aqui
propuesto se configurd a los pardmetros de cada
ASC con los valores reportados en los Cuadros 1y 2.

La Figura 10 muestra el resulfado obtenido por
ambos métodos al considerar una imagen que
contiene 2 GB. De la Figura 10b resulta evidente
que el método Wang permite detectar sélo un
GB. Lo anferior se debe a gue este algoritmo en su
evolucion necesita informacion local y global de la
imagen, lo que dificulta su generalizacién a varios
contornos activos. Por otro lado, en la Figura 10c
se muestra el resultado obtenido con el método
propuesto en este articulo.

Una desventaja importante en el método pro-
puesto por Wang es la falta de estabilidad del
método. Esto es, si se deja iterar exageradamente
el algoritmo, los contornos activos que cubren el
GB degeneran en figuras delimitadas por otras es-
fructuras vecinas a los GB. La Figura 11a muestra
el resultado del algoritmo Wang si se permite iterar
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) L
. .I'Oi .

(@) Imagen original.

(b) Imagen de bordes.

(c) Circulos detectados.

Figura 8. Circulos aproximados en una imagen médica.

hasta 400 ciclos, en tanto la Figura 11b muestra el
resultado del método propuesto permitiendo que
el algoritmo itere hasta 1,000 generaciones.

Con el objetivo de comparar la precision de
amibos métodos, se considerd el drea que ambos
enfoques aproximan con respecto al area real
del GB. Estas mediciones consideraron diferentes
grados de evolucion de los algoritmos, fomando
en cuenta un solo GB (el Unico capaz de detectar
el método Wang). Los resultados obtenidos son

(c) Circulos detectados.

Figura 9. Circulos aproximados en otra imagen meédica.

mostrados en el Cuadro 3. El Error reportado en el
Cuadro 1 representa el promedio obtenido después
de realizar 20 veces cada prueba.
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(a) Imagen original.
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(c) Resultado del método propuesto.

Figura 10. Comparacién en la deteccion de GB entre el
algoritmo Wang y el propuesto ASC.

CONCLUSION

En este trabajo se presenta un método para de-
tectar globulos blancos presentes en imdgenes
de frotis sanguineos, mediante el uso del ASC. Tal
enfoque se plantea en dos partes; la primera co-
rresponde a segmentaciéon y la segunda a la de-
teccién. En la segmentacion la técnica propuesta
divide a cada frofis en fres regiones: leucocitos,

e

E = el I bt L W

(a) Algoritmo Wang considerando 400 ciclos.

$ o 34 go

O
g 0970 &
0P B V&
\oo LD t\oﬁgn‘

(b) Método propuesto considerando 400 ciclos.

O

Figura 11. Comparacién en la deteccion de GB entre el
algoritmo Wang y el propuesto ASC, considerando 400 ciclos.

Cuadro 3. Error de precision producido por la compara-
cién del algoritmo Wang y el propuesto en este articulo.

Algoritmo Ciclos Error%
60 70
Wang 200 1
400 121
SIA propuesto 60 7
200 6.1
400 6.8

glébulos rojos y fondo. Esto se logra modelando
al histograma de los pixeles que pertenecen a
las regiones de la imagen como una mezcla de
Gaussianas, tal que cada una de las funciones
Gaussianas gue participan en la combinacion
representa una de las clases o region®324, Los pard-
metros de las funciones Gaussianas son calculados
automdticamente por medio del ASC con sdlo el
ndmero de clases deseadas como informacion



Cuevas E y cols. Segmentacién y deteccion de glébulos blancos en imagenes usando sistemas inmunes artificiales

previa. Resultados experimentales muestran que
la aproximacién propuesta es capaz de producir
resultados satisfactorios, dejando en claro la capa-
cidad del algoritmo para realizar la seleccién de
umbrales automdticamente, mientras preserva las
principales caracteristicas de la imagen.

La segunda parte corresponde a la deteccioén,
la cual opera con la informacion obtenida en el
primer paso. La deteccidon de GB es considerado
como un problema de optimizacion entre el leu-
cocito y su mejor aproximacion circular, por lo que
el algoritmo utiliza la codificacién de tres puntos
no colineales de la imagen de bordes para mo-
delar los leucocitos candidatos. Una funcién de
costo evalla si tales leucocitos candidatos estdn
realmente en la imagen. Siguiendo los valores de
tal funcién de costo, los leucocitos candidatos son
modificados usando el ASC hasta aproximarse a los
leucocitos reales en la imagen de bordes. De este
enfoque propuesto resulta un detector de precision
sub-pixel capaz de identificar leucocitos en image-
nes, a pesar de gue éstos presenten significativas
porciones ocluidas o traslapadas.

Una caracteristica importante de este trabajo es
considerar la tarea de deteccién de GB como un
problema de optimizacién. Tal enfoque permite al
algoritmo explorar estructuras traslapadas u oclui-
das, ya que el algoritmo encuentra la aproximacion
circular que mejor se relaciona de acuerdo a J(C)
con la estructura.

Para probar el rendimiento del algoritmo pro-
puesto se evalud objetivamente la precisidon obte-
nida comparado con el algoritmo propuesto por
Wang et al.?, el cual es un enfoque considerado
parte del estado del arte en la deteccion de GB.
Resultados experimentales demostraron que aun-
gue el algoritmo de Wang es ligeramente mds pre-
Ciso, el algoritmo propuesto es superior al permitir
detectar multiples GB y no presentar inestabilidad
en los resultados.
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