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    El diagnós�co del estado eri-

trocitario en fro�s de sangre periférica es un 

proceso realizado normalmente de forma 

manual a par�r de la observación micros-

cópica, lo cual implica una considerable 

inversión de �empo y recursos, además de 

posibles problemas de subje�vidad y 

dificultad en la reproducibil idad del 

diagnós�co. En el siguiente trabajo se 

desarrolló una herramienta que permite 

clasificar automá�camente los glóbulos 

rojos en fro�s de sangre periférica.
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RESUMEN

Introducción: El diagnós�co del estado 

eritrocitario en fro�s de sangre periférica es 

un proceso realizado normalmente de 

forma manual a par�r de observación 

microscópica, lo cual implica una consi-

derable inversión de �empo y recursos, 

además de posibles problemas de subje�-

vidad y dificultad en la reproducibilidad del 

diagnós�co. 

Obje�vo: Desarrollar una aplicación que 

permita la clasificación automá�ca de 

glóbulos rojos en fro�s de sangre periférica, 

de u�lidad como herramienta de ayuda 

diagnós�ca. 

Metodología: Se usaron técnicas de proce-

samiento de imágenes para segmentar los 

eritrocitos en las fotogra�as microscópicas y 

medir en ellos área, perímetro, solidez, 

circularidad, excentricidad, textura y 

dimensión box-coun�ng. Se usó una red 

neuronal ar�ficial para clasificar los 

eritrocitos según sus caracterís�cas en siete 

clases, incluyendo normalidad y seis 

alteraciones patológicas. La red se entrenó 

de acuerdo con la clasificación de 262 

eritrocitos realizada por un hematólogo 

experto. Los desarrollos se hicieron en 
®matlab , una poderosa plataforma de 

computación cien�fica. 

Resultados: La red escogida alcanza el 

97.3% de aciertos en los datos de validación. 

Las equivocaciones en la red corresponden a 

células de dudosa clasificación aún para un 

experto, por presentar caracterís�cas 

correspondientes a varias clasificaciones 

patológicas. 

Conclusiones: La aplicación desarrollada 

clasifica de manera rápida y acertada los 

diferentes �pos de glóbulos rojos presentes 

en una muestra microscópica de fro�s de 

sangre periférica, siendo de u�lidad como 

herramienta de apoyo diagnós�co.

Palabras clave: Eritrocito, clasificación 

eritrocitaria, procesamiento de imágenes, 

red neuronal, glóbulos rojos.

Introducción

En el campo de la medicina es usual 

la u�lización de parámetros descrip�vos y 

cualita�vos para el establecimiento de 

diferencias entre normalidad y enfermedad. 

Tal es el caso del análisis de fro�s de sangre 

periférica, proceso de uso clínico diario que 

es realizado por un experto a par�r del 

análisis microscópico, con base en carac-

terís�cas cualita�vas basadas en la morfo-

logía del eritrocito (1,2). Así, en general, el 

eritrocito normal o normocito se iden�fica 

como un disco ovalado y bicóncavo que 

carece de núcleo y de la mayoría de 

organelos, �ene un diámetro entre seis y 

ocho μm con una región pálida central de no 

más de tres μm de diámetro, y �ene una 

apariencia rojo/naranja bajo el �nte de 

Wright. Esta forma básica se ve alterada bajo 

algunas condiciones patológicas par�cu-

lares. El acantocito, por ejemplo, presenta 

proyecciones gruesas espaciadas de manera 

irregular, mientras el equinocito presenta 

proyecciones más pequeñas y espaciadas 

regularmente. En el degmacito se pierde una 

porción semicircular del borde de la célula. El 

eliptocito es un óvalo más alargado, por lo 

que también se conoce como ovalocito o 

célula cigarro. El leptocito (o Codocito) �ene 

un área central de �nte intenso rodeada por 

un anillo pálido y, posteriormente, por otro 

anillo intenso en el borde de la célula, de 

donde surgen los nombres suges�vos de 

sombrero mejicano o célula de �ro al blanco. 

El normoblasto (o eritroblasto) es un glóbulo 

Clasificación automá�ca 
de glóbulos rojos en fro�s de sangre periférica
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rojo inmaduro que aún conserva su núcleo, 

�ene un mayor tamaño y toma un �nte 

azul/negro. El dacrocito �ene una elongación 

puntuda, por lo que se conoce también como 

célula lágrima. El esferocito es excesivamente 

redondo y carece de la región pálida central. El 

drepanocito (o célula hoz) �ene forma de 

cuartocreciente. El re�culocito es una célula 

joven excesivamente grande que está en un 

punto intermedio entre la célula nucleada 

inmadura y el eritrocito normal, por lo que se 

aprecian en él las redes re�culares de RNA 

ribosomal. El estomatocito �ene una palidez 

central ovalada o rectangular (en forma de 

boca) debido a la pérdida de concavidad en 

uno de sus lados. El esquistocito �ene una 

forma irregular fragmentada y dentada con 

dos puntos extremos y sin la región central 

pálida. Por úl�mo, cuando las células se 

agrupan, puede exis�r una aglu�nación en la 

que se pierden los contornos individuales de 

las células, o un fenómeno de rollos, en el que 

las células se superponen unas sobre otras 

dando la apariencia de monedas apiladas 

(1,3,4).

Este �po de clasificación basada en 

parámetros descrip�vos y cualita�vos implica 

que la clasificación de las muestras se realiza 

sin criterios cuan�ta�vos de diagnós�co, y sus 

conclusiones dependen de la pericia y 

experiencia del evaluador (1,3,2). Adicional-

mente, el hecho de que se realice de manera 

manual y completamente dependiente del 

experto, implica una inversión de �empo y 

dinero considerable que se podría disminuir si 

se cuenta con una herramienta automá�ca de 

clasificación del eritrocito.

Existen interesantes trabajos relacio-

nados en la literatura. Por ejemplo, Moham-
5med, et al.  ofrecen una revisión exhaus�va de 

los algoritmos usados en el análisis de 

imágenes de fro�s de sangre periférica 

(segmentación, extracción y selección de 

caracterís�cas, clasificación de células y 

herramientas computacionales u�lizadas). 

Señalan los potenciales resultados posi�vos 

de las caracterís�cas morfológicas procesadas 

mediante redes neuronales, que es el enfoque 

u�lizado en este ar�culo, pero no mencionan 

la clasificación de eritrocitos en múl�ples 

clases. Tzanakuo et al.  (6) es�maron 

caracterís�cas morfológicas de las células 

para usarlas en un clasificador neuronal que 

detectaba eritrocitos, leucocitos y plaquetas.

Aunque la detección de plaquetas fue 

exitosa, hubo una alta tasa de errores al 

dis�nguir eritrocitos de leucocitos. Más 
7recientemente, Khashman  hizo la misma 

clasificación mediante redes neuronales 

promediando patrones morfológicos, 

logrando una tasa de aciertos muy superior. 

En Bergen, et al. (8) también dis�nguieron 

entre eritrocitos y leucocitos con el fin de 

facilitar la cuenta del número de cada �po de 

células en una imagen. Howard, et al. (9) y 

Azali, et al. (10) hicieron clasificaciones de 

eritrocitos en dos clases, normales y 

anormales, u�lizando una red neuronal que, 

en ambos casos, operaba sobre parámetros 

morfológicos. Gual-Arnau, et al. (11) usaron 

geometría integral, contornos ac�vos y la 

técnica de los k vecinos más cercanos para 

clasificar los eritrocitos en tres clases: 
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normales, drepanocitos (células hoz) y otras 

deformaciones. Aunque los resultados de 

clasificación fueron excelentes para los 

drepanocitos, más de la mitad de las células 

con otras deformaciones fueron clasificadas 

como normales. Ya con anterioridad, 

Wheeles, et al. (12) habían obtenido 

resultados similares usando solamente la 

circularidad de la célula (4πÁrea/ Perímetro 

(2) ) Oliveros, et al. (13) lograron una 

clasificación semejante en tres clases, pero 

en vez de células hoz detectaron células 

elongadas. Poon, et al. (14) detectaron y 

segmentaron células nucleadas mediante 

técnicas estándar de procesamiento de 

imágenes. Savkare, et al. (15) presentan un 

sistema automá�co para la clasificación de 

eritrocitos de acuerdo con su estado de 

infección con el parásito de la malaria. 

Rezatofighi, et al. (16) clasifica múl�ples 

clases de leucocitos. Todos estos y muchos 

otros trabajos semejantes son precedentes 

importantes para nuestra propuesta, pero el 

único trabajo que encontramos donde se 

clasifican múl�ples �pos de eritrocitos fue el 

de Alber�ni, et al. (17), donde usan 

procesamiento de imágenes para extraer 

algunos parámetros que alimentan un 

discriminador lineal de siete �pos de 

eritrocitos. Sorprendentemente, a pesar de 

usar un discriminador lineal, alcanzaron un 

70% de aciertos. Sin embargo no usaron 

métodos más elaborados ya que el ar�culo 

está orientado sólo al análisis discriminante 

mul�variado.

En este ar�culo se presenta una 
® aplicación desarrollada en matlab (18) que 

permite analizar imágenes microscópicas de 

fro�s de sangre periférica humana para 

establecer una clasificación de los eritrocitos 

observados a par�r de rasgos morfológicos, 

la cual puede ser u�lizada como herra-

mienta de apoyo diagnós�co, no solo para 

diferenciar normalidad de anormalidad sino 

para determina el �po de anormalidad 

caracterís�ca de cada célula observada. 

Reportamos los aspectos técnicos del 

análisis de las imágenes y remi�mos a dicho 

ar�culo para los detalles (19). En este 

ar�culo presentamos los resultados desde el 

punto de vista de un estudio de pruebas 

diagnós�cas que permi�ría disminuir la 

incer�dumbre en la toma de decisiones con 

base en las anormalidades presentes en los 

eritrocitos.

METODOLOGÍA

Para esta inves�gación se contó con 

23 muestras de fro�s de sangre periférica, 

provenientes del Laboratorio de Referencia 

en Morfología Hematológica. Las muestras 

fueron tratadas con coloración de Wright y 

se realizaron fotogra�as microscópicas de 

2700 x 3600 pixeles, con 50 pixeles por 

micrómetro. Las imágenes fueron obser-

vadas a través de un microscopio Carl Zeiss, y 

las imágenes fueron tomadas por una 

Cámara de microscopio digital. De estas 

imágenes se pueden dis�nguir 355 eritro-

citos aislados, 265 de los cuales han sido 

clasificados con precisión por hematólogos 

expertos. De los quince �pos de células 

posibles, entre las 265 células clasificadas sin 

duda, hay tres que aparecen una sola vez (un 

leptocito, un eritroblasto y un estomatocito), 

por lo que sólo se usaron 262 células así: 

siete Dacrocitos, 36 Eliptocitos, 42 Equi-

nocitos, 37 Esferocitos, 20 Esquistocitos, 100 

Normocitos y 20 Rollos.

Para el desarrollo de la aplicación, 

inicialmente se realizó el proceso de 

segmentación, mediante el cual se aíslan las 

células de interés de la imagen total. Para 

esto se llevaron a cabo diferentes procesos 

como la intensificación del contraste me-

diante ajustes del histograma de los niveles 

de luminancia sin alterar el color (19,20), 

seguido por un filtrado �po mediana, el cual 

reduce el ruido sin afectar los bordes. Sobre 

esta imagen ajustada se hizo una binari-

zación para dis�nguir entre las células y el 

fondo de la imagen usando el método de 

Otsu (19,20). Posteriormente se encuentran 

las regiones conectadas que puedan 

cons�tuir eritrocitos aislados, rellenando los 

huecos de dichas regiones para evitar 

confundir la palidez central con el fondo de la 

imagen (19,20). Con las regiones selec-

cionadas se construye una máscara que 

permite obtener la imagen segmentada con 

la información original de los eritrocitos 

detectados (19,20). La Figura 1 muestra el 

resultado del proceso de segmentación a 

par�r de una imagen de entrada en la que se 

detectaron 19 eritrocitos aislados.

Figura 1. Imagen de entrada y resultado del 

proceso de segmentación

 Una vez detectadas las células de 

interés dentro de la imagen, el siguiente 

paso es la extracción de las caracterís�cas de 

cada una de ellas. Algunas medidas, como el 

área, el perímetro, la solidez, la circularidad y 

la excentricidad se pueden obtener directa-

mente de la imagen binarizada. El área se 

define como el número de pixeles en la 

región de interés y el perímetro es el número 

de pixeles en la frontera de la región de 

interés (los pixeles en contacto con la región 

clasificada como fondo). Al considerar la 

envolvente convexa de la célula, se puede 

calcular la solidez, esto es, la proporción de 

los pixeles en la célula con respecto a los 

pixeles en su envolvente convexa. Este 

parámetro vale uno para células convexas 

como los esferocitos, pero decrece rápi-

damente a medida que la envolvente 

convexa abarca más pixeles de la región del 

fondo. La excentricidad se ob�ene consi-

derando la elipse que �ene el mismo 

momento de inercia que la región de interés 

(con respecto al eje perpendicular que 

atraviesa su centroide) y calculando la 

relación entre la distancia focal y el eje mayor 

de dicha elipse. Una excentricidad igual a 

cero corresponde a un círculo mientras una 
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excentricidad igual a uno corresponde a una 

línea. Por úl�mo, la circularidad se refiere a 

la relación de proporcionalidad entre el área 

y el cuadrado del perímetro (20).

Las siguientes cuatro medidas se 

refieren a la textura de la célula. La media y la 

desviación estándar corresponden a las 

estadís�cas de la intensidad de los pixeles de 

la región de interés y proporcionan una 

primera aproximación. Sin embargo, se 

ofrecen otras dos caracterís�cas que refinan 

esta descripción de la textura de la célula al 

precisar la variabilidad de dicha intensidad. 

Una de ellas es la palidez central, que mide el 

contraste entre el promedio del tono de gris 

de la zona clara del centro y el promedio del 

tono de gris en el borde de la célula, como 

muestra la Figura 2. La otra medida de 

textura, la dimensión, se refiere a la 

dimensión box-coun�ng en 3D de la 

superficie de la célula (21). Para calcular esta 

dimensión consideramos la imagen 2D en 

tonos de gris como una superficie bi-

dimensional en un espacio euclidiano tri-

dimensional,  donde el  nivel de gris 

corresponde a la tercera dimensión eucli-

diana.

Figura 2. Palidez central en un normocito y 

en un esferocito

Se u�lizó una red con siete neuronas 

en la capa de entrada, correspondientes a las 

caracterís�cas medidas, con excepción de la 

media y la varianza, pues, como se 

mencionó, ellas no aportaban ninguna 

información adicional a la contenida en las 

siete restantes caracterís�cas. En la capa de 

salida se dispuso de siete neuronas, corres-

pondientes a cada �po de célula. Pruebas 

piloto mostraron que la estructura óp�ma 

de la red debía incluir siete neuronas en la 

capa escondida, pues así se ajustaba la 

capacidad de aprendizaje de la red con el 

problema de clasificación propuesto. El 

proceso de aprendizaje fue el clásico 

algoritmo de Back-Propaga�on-Learning 

(22), aprovechando la disponibilidad de una 

base de datos de 23 imágenes con 355 

células aisladas en ellas, 262 de las cuales 

estaban ya clasificadas por un hematólogo 

experto. Esta base de datos se usó para el 

proceso de aprendizaje, separando alea-

toriamente 150 células de entrenamiento, 

50 células de verificación y 62 células de 

validación. El proceso de aprendizaje se 

detenía cuando la tasa de aciertos en las 

muestras de validación dejaba de aumentar, 

indicando el inicio del sobre-entrenamiento. 

Después de entrenar así un amplio número 

de redes con dis�ntas inicializaciones y 

dis�ntas divisiones de las muestras de 

entrenamiento, verificación y validación, se 

escogió la red con mejores resultados en las 

muestras de validación.

La Figura 3 muestra un diagrama que 

resume el proceso, desde la imagen de 

entrada hasta la clasificación de cada célula 



48

Bioanálisis I Ene · Feb 17

detectada.

Figura 3. Diagrama del proceso automá�co de clasificación.

RESULTADOS

Comparando los rangos de valores caracterís�cos de cada 

�po de célula para cada una de las caracterís�cas evaluadas, se 

encontró que algunas de ellas permiten establecer diferencias entre 

algunos de los �pos de eritrocitos evaluados. Por ejemplo, en la 

Figura 4 se observa el rango de cada una de las caracterís�cas 

extraídas de las imágenes, separadas para cuatro �pos de eritrocitos: 

Normocitos, esferocitos, equinocitos y eliptocitos (presentamos sólo 

estos cuatro �pos de eritrocitos a manera de ejemplo). Se observa 

cómo la circularidad es suficiente para dis�nguir a los esferocitos de 

los eliptocitos e inclusive de los equinocitos, aunque la solidez 

cons�tuye una medida más efec�va para dis�nguir entre esferocitos 

y equinocitos. Aunque ninguna de ellas permi�ría dis�nguir 

esferocitos de normocitos, la palidez resulta una caracterís�ca 

claramente discriminatoria entre estos dos �pos de células. La 

excentricidad, a su vez, permite dis�nguir a los eliptocitos entre los 

demás �pos de células. Las otras caracterís�cas no resultan tan 

discriminantes por sí mismas, aunque es notorio que, por ejemplo, el 

área �ende a ser menor en los eliptocitos que en otras células 

mientras el perímetro �ende a ser mayor en los equinocitos. Las 

caracterís�cas de media, desviación y dimensión no resultan tan 

discriminantes como las caracterís�cas anteriormente descritas.

La Tabla 1 muestra la matriz de confusión del clasificador 

automá�co con respecto a la clasificación hecha por los expertos, 

esto es, muestra la sensibilidad (qué fracción de las muestras 

posi�vas clasificó como posi�vas), la especificidad (qué fracción de 

las muestras nega�vas clasificó como nega�vas), la precisión (qué 

fracción de las muestras que clasificó como posi�vas eran realmente 

posi�vas) y la exac�tud (qué fracción de muestras clasificó 

correctamente, ya sea como posi�vas o nega�vas) (23). Por ejemplo, 

todas las 36 células clasificadas por los expertos como eliptocitos 

fueron clasificadas de la misma manera por la red neuronal, y 

ninguna célula que no haya sido clasificada por los expertos como 

eliptocito fue clasificada como tal por la red neuronal. Esto quiere 

decir que, con respecto a los eliptocitos, hubo 36 verdaderos 

posi�vos, 226 verdaderos nega�vos, cero falsos posi�vos y cero 

falsos nega�vos, lo cual indica que tanto la exac�tud como la 

especificidad, la precisión y la sensibilidad de la red fueron del 100% 

para los eliptocitos. Sin embargo, de los siete dacrocitos en la base de 

datos, la red iden�ficó correctamente cinco, confundió uno con un 

equinocito y confundió otro con un normocito. Esto da una precisión 

del 83.3% (5/6), una sensibilidad de 71.4% (5/7), una especificidad 

de 99,6% (254/255) y una exac�tud de 98,9% (259/262).

Figura 4. Rangos de las nueve caracterís�cas seleccionadas para 

cuatro �pos de células.

Tabla 1. Validación del clasificador.

Los buenos resultados del clasificador con cada una de las 

células se podría resumir en una tasa total de aciertos de 97.3% 

(255/262). Es interesante notar que las equivocaciones de la red 

también confunden a los expertos y algunas de las equivocaciones 

son en realidad aciertos parciales. Por ejemplo, la Figura 5 muestra 

un dacrocito, un equinocito y un eliptocito al lado de una célula que 

presenta caracterís�cas de los tres �pos de eritrocitos. La red 

neuronal produce un valor mayor a 0.5 en las tres salidas 

correspondientes, pero dándole ligeramente más peso al eliptocito, 

mientras que el hematólogo la clasificó como equinocito.

DISCUSIÓN

En el presente trabajo se desarrolló una herramienta de 

clasificación de apoyo diagnós�co que permite de manera rápida y 

acertada  diferenciar los  �pos  de  glóbulos  rojos  presentes  en  una 
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Figura 5. La red ac�va varios �pos de célula 

para una misma muestra

muestra microscópica obtenida mediante 

fro�s de sangre periférica. Para ello se 

elaboró un método de clasificación que 

parte del tratamiento digital de imágenes 

para medir algunas caracterís�cas de los 

eritrocitos y se usó una red neuronal 

adecuadamente entrenada para determinar 

el �po de eritrocito correspondiente. La 

Figura 6 muestra la interfaz gráfica de la 
®aplicación desarrollada en matlab .

Al comparar la clasificación obtenida 

automá�camente con la clasificación 

realizada por los expertos, se observa que la 

aplicación logra clasificar certeramente j, el 

97.3%  del  total  de  las células.  Sin embargo 

cabe resaltar que las células que no fueron 

adecuadamente clasificadas presentan 

caracterís�cas morfológicas comunes a más 

de un �po de eritrocito, con lo cual su 

clasificación presenta problemas de 

Figura 6. Interfaz gráfica de la herramienta desarrollada
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reproducibilidad y obje�vidad desde la 

forma de evaluac ión convencional , 

confundiendo también a los expertos. Así 

por ejemplo, el eritrocito de la derecha en la 

Figura 4  presenta s imultáneamente 

caracterís�cas de dacrocito, equinocito y 

eliptocito, de tal forma que aunque en este 

caso el experto la clasificó como un 

equinocito, otro experto fácilmente la 

hubiera podido clasificar como un eliptocito, 

por ejemplo. Además se requiere un 

entrenamiento de la red con el apoyo de 

expertos en esta área para mejorar los 

resultados y poder aplicar eficazmente el 

so�ware.

Cabe anotar que en una imagen de 

fro�s de sangre periférica puede haber 

leucocitos y trombocitos además de 

eritrocitos, aunque su presencia no dificulta 

la clasificación de glóbulos rojos porque los 

leucocitos (neutrófilos, linfocitos T ó B, 

monocitos macrófagos, eosinófilos y 

basófilos) son células nucleadas que varían 

entre ocho y 14 m de diámetro y son mucho 

menos comunes en la sangre (cerca de un 

leucocito por cada 600 eritrocitos) mientras 

que los trombocitos son fragmentos de 

citoplasma de dos a tres mm de diámetro, 

con cerca de un trombocito por cada 20 

eritrocitos y, en consecuencia, no es di�cil 

dis�nguir los eritrocitos de los leucocitos y 
1los trombocitos . Al calcular el área y el 

perímetro de las regiones así detectadas, se 

puede determinar cuáles de ellas podrían 

corresponder a eritrocitos y, así, es posible 

eliminar la mayoría de trombocitos, leuco-

citos y formas inmaduras de eritrocitos. De 

esta manera también eliminamos la mayoría 

de rollos y aglu�naciones. Sin embargo, 

cuando los rollos están compuestos por dos 

eritrocitos superpuestos, pueden tener 

tamaños semejantes a un eritrocito grande, 

por lo que se estableció un “�po” de eri-

trocito, el rollo, para detectar esta condición.

De otro lado, las redes neuronales 

ar�ficiales se han u�lizado exitosamente en 

diferentes campos de aplicación donde se 

requiera llevar a cabo procesos de recono-

cimiento, iden�ficación, detección, es�ma-

ción y clasificación, cuando no existen 

relaciones cerradas entre las variables de 

entrada y de salida que permitan un 

tratamiento analí�co clásico (10). En nuestro 

caso, la combinación de procesamiento 

digital de imágenes y redes neuronales ha 

resultado muy conveniente para el problema 

de clasificación propuesto, pues la informa-

ción discriminante que se encuentra en las 

caracterís�cas seleccionadas es altamente 

c o m p l e j a  p a ra  a l g ú n  o t r o  � p o  d e 

tratamiento.

Para próximos trabajos se propone 

avanzar en el proceso de segmentación para 

lograr aislar eritrocitos l igeramente 

superpuestos y u�lizar otras caracterís�cas 

como las relaciones de color para extender el 

conjunto de clases de eritrocitos que el 

sistema puede detectar, incluyendo la 

detección de cuerpos de Howell-Jolly y otros 

componentes importantes para el diagnós-

�co clínico.
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