Clasificacion automatica

de glébulos rojos en frotis de sangre periférica
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El diagndstico del estado eri-
trocitario en frotis de sangre periférica es un
proceso realizado normalmente de forma
manual a partir de la observacién micros-
copica, lo cual implica una considerable
inversion de tiempo y recursos, ademas de
posibles problemas de subjetividad y
dificultad en la reproducibilidad del
diagndstico. En el siguiente trabajo se
desarrollé una herramienta que permite
clasificar automaticamente los glébulos
rojos en frotis de sangre periférica.
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RESUMEN

Introduccion: El diagndstico del estado
eritrocitario en frotis de sangre periférica es
un proceso realizado normalmente de
forma manual a partir de observacion
microscopica, lo cual implica una consi-
derable inversion de tiempo y recursos,
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ademas de posibles problemas de subjeti-
vidad y dificultad en la reproducibilidad del
diagnostico.

Objetivo: Desarrollar una aplicacion que
permita la clasificacion automatica de
glébulos rojos en frotis de sangre periférica,
de utilidad como herramienta de ayuda
diagnéstica.

Metodologia: Se usaron técnicas de proce-
samiento de imagenes para segmentar los
eritrocitos en las fotografias microscépicasy
medir en ellos area, perimetro, solidez,
circularidad, excentricidad, textura y
dimensidn box-counting. Se usd una red
neuronal artificial para clasificar los
eritrocitos segun sus caracteristicas en siete
clases, incluyendo normalidad y seis
alteraciones patoldgicas. La red se entrend
de acuerdo con la clasificacion de 262
eritrocitos realizada por un hematdlogo
experto. Los desarrollos se hicieron en
matlab’, una poderosa plataforma de
computacion cientifica.

Resultados: La red escogida alcanza el
97.3% de aciertos en los datos de validacion.
Las equivocaciones enlared correspondena
células de dudosa clasificacion aun para un
experto, por presentar caracteristicas
correspondientes a varias clasificaciones
patoldgicas.

Conclusiones: La aplicacién desarrollada
clasifica de manera rapida y acertada los
diferentes tipos de gldbulos rojos presentes
en una muestra microscépica de frotis de
sangre periférica, siendo de utilidad como
herramienta de apoyo diagnéstico.

Palabras clave: Eritrocito, clasificacion
eritrocitaria, procesamiento de imagenes,
red neuronal, globulos rojos.

Introduccion

En el campo de la medicina es usual
la utilizacién de pardmetros descriptivos y
cualitativos para el establecimiento de
diferencias entre normalidad y enfermedad.
Tal es el caso del analisis de frotis de sangre
periférica, proceso de uso clinico diario que
es realizado por un experto a partir del
andlisis microscopico, con base en carac-
teristicas cualitativas basadas en la morfo-
logia del eritrocito (1,2). Asi, en general, el
eritrocito normal o normocito se identifica
como un disco ovalado y bicdncavo que
carece de nucleo y de la mayoria de
organelos, tiene un didametro entre seis y
ocho pum con una regién palida central de no
mas de tres um de didmetro, y tiene una
apariencia rojo/naranja bajo el tinte de
Wright. Esta forma basica se ve alterada bajo
algunas condiciones patoldgicas particu-
lares. El acantocito, por ejemplo, presenta
proyecciones gruesas espaciadas de manera
irregular, mientras el equinocito presenta
proyecciones mas pequefias y espaciadas
regularmente. En el degmacito se pierde una
porcién semicircular del borde de la célula. El
eliptocito es un 6valo mas alargado, por lo
que también se conoce como ovalocito o
célula cigarro. El leptocito (o Codocito) tiene
un area central de tinte intenso rodeada por
un anillo palido y, posteriormente, por otro
anillo intenso en el borde de la célula, de
donde surgen los nombres sugestivos de
sombrero mejicano o célula de tiro al blanco.
El normoblasto (o eritroblasto) es un glébulo



rojo inmaduro que aun conserva su nucleo,
tiene un mayor tamafio y toma un tinte
azul/negro. El dacrocito tiene una elongacion
puntuda, por lo que se conoce también como
célula lagrima. El esferocito es excesivamente
redondoy carece de laregion palida central. El
drepanocito (o célula hoz) tiene forma de
cuartocreciente. El reticulocito es una célula
joven excesivamente grande que estd en un
punto intermedio entre la célula nucleada
inmadura y el eritrocito normal, por lo que se
aprecian en él las redes reticulares de RNA
ribosomal. El estomatocito tiene una palidez
central ovalada o rectangular (en forma de
boca) debido a la pérdida de concavidad en
uno de sus lados. El esquistocito tiene una
forma irregular fragmentada y dentada con
dos puntos extremos y sin la region central
palida. Por ultimo, cuando las células se
agrupan, puede existir una aglutinacién en la
que se pierden los contornos individuales de
las células, o un fendmeno de rollos, en el que
las células se superponen unas sobre otras
dando la apariencia de monedas apiladas
(1,3,4).

Este tipo de clasificacion basada en
pardmetros descriptivos y cualitativos implica
que la clasificacion de las muestras se realiza
sin criterios cuantitativos de diagndstico, 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 inversion de tiempo y
dinero considerable que se podria disminuir si
se cuenta con una herramienta automatica de
clasificacién del eritrocito.

Existen interesantes trabajos relacio-
nados en la literatura. Por ejemplo, Moham-
med, et al.’ ofrecen una revision exhaustiva de
los algoritmos usados en el analisis de
imagenes de frotis de sangre periférica
(segmentacion, extraccién y seleccién de
caracteristicas, clasificacion de células y
herramientas computacionales utilizadas).
Sefialan los potenciales resultados positivos
de las caracteristicas morfologicas procesadas
mediante redes neuronales, que es el enfoque
utilizado en este articulo, pero no mencionan

la clasificacion de eritrocitos en multiples
clases. Tzanakuo et al. (6) estimaron
caracteristicas morfoldgicas de las células
para usarlas en un clasificador neuronal que
detectaba eritrocitos, leucocitos y plaquetas.

Aunque la deteccidn de plaquetas fue
exitosa, hubo una alta tasa de errores al
distinguir eritrocitos de leucocitos. Mas
recientemente, Khashman’ hizo la misma
clasificacion mediante redes neuronales
promediando patrones morfolégicos,
logrando una tasa de aciertos muy superior.
En Bergen, et al. (8) también distinguieron
entre eritrocitos y leucocitos con el fin de
facilitar la cuenta del nimero de cada tipo de
células en una imagen. Howard, et al. (9) y
Azali, et al. (10) hicieron clasificaciones de
eritrocitos en dos clases, normales vy
anormales, utilizando una red neuronal que,
en ambos casos, operaba sobre parametros
morfoldgicos. Gual-Arnau, et al. (11) usaron
geometria integral, contornos activos y la
técnica de los k vecinos mas cercanos para
clasificar los eritrocitos en tres clases:
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normales, drepanocitos (células hoz) y otras
deformaciones. Aunque los resultados de
clasificacién fueron excelentes para los
drepanocitos, mas de la mitad de las células
con otras deformaciones fueron clasificadas
como normales. Ya con anterioridad,
Wheeles, et al. (12) habian obtenido
resultados similares usando solamente la
circularidad de la célula (4mArea/ Perimetro
(2) ) Oliveros, et al. (13) lograron una
clasificacion semejante en tres clases, pero
en vez de células hoz detectaron células
elongadas. Poon, et al. (14) detectaron y
segmentaron células nucleadas mediante
técnicas estandar de procesamiento de
imdgenes. Savkare, et al. (15) presentan un
sistema automatico para la clasificacién de
eritrocitos de acuerdo con su estado de
infeccion con el parasito de la malaria.
Rezatofighi, et al. (16) clasifica multiples
clases de leucocitos. Todos estos y muchos
otros trabajos semejantes son precedentes
importantes para nuestra propuesta, pero el
Unico trabajo que encontramos donde se
clasifican multiples tipos de eritrocitos fue el
de Albertini, et al. (17), donde usan
procesamiento de imagenes para extraer
algunos parametros que alimentan un
discriminador lineal de siete tipos de
eritrocitos. Sorprendentemente, a pesar de
usar un discriminador lineal, alcanzaron un
70% de aciertos. Sin embargo no usaron
métodos mas elaborados ya que el articulo
estd orientado sélo al analisis discriminante
multivariado.

En este articulo se presenta una
aplicacién desarrollada en matlab” (18) que
permite analizar imagenes microscépicas de
frotis de sangre periférica humana para
establecer una clasificacion de los eritrocitos
observados a partir de rasgos morfoldgicos,
la cual puede ser utilizada como herra-
mienta de apoyo diagndstico, no solo para
diferenciar normalidad de anormalidad sino
para determina el tipo de anormalidad
caracteristica de cada célula observada.
Reportamos los aspectos técnicos del
analisis de las imagenes y remitimos a dicho
articulo para los detalles (19). En este
articulo presentamos los resultados desde el
punto de vista de un estudio de pruebas
diagndsticas que permitiria disminuir la
incertidumbre en la toma de decisiones con
base en las anormalidades presentes en los
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eritrocitos.
METODOLOGIA

Para esta investigacion se contd con
23 muestras de frotis de sangre periférica,
provenientes del Laboratorio de Referencia
en Morfologia Hematoldgica. Las muestras
fueron tratadas con coloracidon de Wright y
se realizaron fotografias microscopicas de
2700 x 3600 pixeles, con 50 pixeles por
micrometro. Las imagenes fueron obser-
vadas a través de un microscopio Carl Zeiss, y
las imagenes fueron tomadas por una
Camara de microscopio digital. De estas
imdgenes se pueden distinguir 355 eritro-
citos aislados, 265 de los cuales han sido
clasificados con precision por hematdlogos
expertos. De los quince tipos de células
posibles, entre las 265 células clasificadas sin
duda, hay tres que aparecen una solavez (un
leptocito, un eritroblasto y un estomatocito),
por lo que sélo se usaron 262 células asi:
siete Dacrocitos, 36 Eliptocitos, 42 Equi-
nocitos, 37 Esferocitos, 20 Esquistocitos, 100
Normocitosy 20 Rollos.

Para el desarrollo de la aplicacidn,
inicialmente se realizé el proceso de
segmentacion, mediante el cual se aislan las
células de interés de la imagen total. Para
esto se llevaron a cabo diferentes procesos
como la intensificacién del contraste me-
diante ajustes del histograma de los niveles
de luminancia sin alterar el color (19,20),
seguido por un filtrado tipo mediana, el cual
reduce el ruido sin afectar los bordes. Sobre
esta imagen ajustada se hizo una binari-
zacién para distinguir entre las células y el
fondo de la imagen usando el método de
Otsu (19,20). Posteriormente se encuentran
las regiones conectadas que puedan
constituir eritrocitos aislados, rellenando los
huecos de dichas regiones para evitar
confundirla palidez central con el fondo dela
imagen (19,20). Con las regiones selec-
cionadas se construye una mascara que
permite obtener la imagen segmentada con
la informacion original de los eritrocitos
detectados (19,20). La Figura 1 muestra el
resultado del proceso de segmentacion a
partir de unaimagen de entrada en la que se
detectaron 19 eritrocitos aislados.

S

Figura 1. Imagen de entrada y resultado del
proceso de segmentacion

Una vez detectadas las células de
interés dentro de la imagen, el siguiente
paso es la extraccidn de las caracteristicas de
cada una de ellas. Algunas medidas, como el
area, el perimetro, la solidez, la circularidad y
la excentricidad se pueden obtener directa-
mente de la imagen binarizada. El drea se
define como el numero de pixeles en la
region de interésy el perimetro es el nimero
de pixeles en la frontera de la regién de
interés (los pixeles en contacto con la regidn
clasificada como fondo). Al considerar la
envolvente convexa de la célula, se puede
calcular la solidez, esto es, la proporcion de
los pixeles en la célula con respecto a los
pixeles en su envolvente convexa. Este
parametro vale uno para células convexas
como los esferocitos, pero decrece rapi-
damente a medida que la envolvente
convexa abarca mas pixeles de la regién del
fondo. La excentricidad se obtiene consi-
derando la elipse que tiene el mismo
momento de inercia que la region de interés
(con respecto al eje perpendicular que
atraviesa su centroide) y calculando la
relacion entre la distancia focal y el eje mayor
de dicha elipse. Una excentricidad igual a
cero corresponde a un circulo mientras una



excentricidad igual a uno corresponde a una
linea. Por ultimo, la circularidad se refiere a
la relacion de proporcionalidad entre el drea
y el cuadrado del perimetro (20).

Las siguientes cuatro medidas se
refieren alatexturadelacélula. Lamediayla
desviacién estandar corresponden a las
estadisticas de la intensidad de los pixeles de
la regién de interés y proporcionan una
primera aproximacién. Sin embargo, se
ofrecen otras dos caracteristicas que refinan
esta descripcion de la textura de la célula al
precisar la variabilidad de dicha intensidad.
Unade 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 dimensidn, se refiere a la
dimension box-counting en 3D de la
superficie de la célula (21). Para calcular esta
dimensidn consideramos la imagen 2D en
tonos de gris como una superficie bi-
dimensional en un espacio euclidiano tri-
dimensional, donde el nivel de gris
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Figura 2. Palidez central en un normocito y
en un esferocito

Se utilizd una red con siete neuronas
enla capade entrada, correspondientes a las
caracteristicas medidas, con excepcién de la
media y la varianza, pues, como se
menciond, ellas no aportaban ninguna
informacion adicional a la contenida en las
siete restantes caracteristicas. En la capa de
salida se dispuso de siete neuronas, corres-
pondientes a cada tipo de célula. Pruebas
piloto mostraron que la estructura dptima
de la red debia incluir siete neuronas en la
capa escondida, pues asi se ajustaba la
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capacidad de aprendizaje de la red con el
problema de clasificaciéon propuesto. El
proceso de aprendizaje fue el clasico
algoritmo de Back-Propagation-Learning
(22), aprovechando la disponibilidad de una
base de datos de 23 imagenes con 355
células aisladas en ellas, 262 de las cuales
estaban ya clasificadas por un hematdlogo
experto. Esta base de datos se uso para el
proceso de aprendizaje, separando alea-
toriamente 150 células de entrenamiento,
50 células de verificacién y 62 células de
validacion. El proceso de aprendizaje se
detenia cuando la tasa de aciertos en las
muestras de validacion dejaba de aumentar,
indicando el inicio del sobre-entrenamiento.
Después de entrenar asi un amplio numero
de redes con distintas inicializaciones y
distintas divisiones de las muestras de
entrenamiento, verificacion y validacion, se
escogi6 la red con mejores resultados en las
muestras de validacion.

La Figura 3 muestra un diagrama que
resume el proceso, desde la imagen de
entrada hasta la clasificacion de cada célula
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detectada.

®.

Figura 3. Diagrama del proceso automatico de clasificacion.
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RESULTADOS

Comparando los rangos de valores caracteristicos de cada
tipo de célula para cada una de las caracteristicas evaluadas, se
encontré que algunas de ellas permiten establecer diferencias entre
algunos de los tipos de eritrocitos evaluados. Por ejemplo, en la
Figura 4 se observa el rango de cada una de las caracteristicas
extraidas de lasimagenes, separadas para cuatro tipos de eritrocitos:
Normocitos, esferocitos, equinocitos y eliptocitos (presentamos sélo
estos cuatro tipos de eritrocitos a manera de ejemplo). Se observa
como la circularidad es suficiente para distinguir a los esferocitos de
los eliptocitos e inclusive de los equinocitos, aunque la solidez
constituye una medida mas efectiva para distinguir entre esferocitos
y equinocitos. Aunque ninguna de ellas permitiria distinguir
esferocitos de normocitos, la palidez resulta una caracteristica
claramente discriminatoria entre estos dos tipos de células. La
excentricidad, a su vez, permite distinguir a los eliptocitos entre los
demas tipos de células. Las otras caracteristicas no resultan tan
discriminantes por si mismas, aunque es notorio que, por ejemplo, el
area tiende a ser menor en los eliptocitos que en otras células
mientras el perimetro tiende a ser mayor en los equinocitos. Las
caracteristicas de media, desviacién y dimension no resultan tan
discriminantes como las caracteristicas anteriormente descritas.

La Tabla 1 muestra la matriz de confusion del clasificador
automatico con respecto a la clasificacion hecha por los expertos,
esto es, muestra la sensibilidad (qué fraccion de las muestras
positivas clasifico como positivas), la especificidad (qué fraccion de
las muestras negativas clasificé como negativas), la precision (qué
fraccion de las muestras que clasificé como positivas eran realmente
positivas) y la exactitud (qué fraccion de muestras clasifico
correctamente, ya sea como positivas o negativas) (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
positivos, 226 verdaderos negativos, cero falsos positivos y cero
falsos negativos, lo cual indica que tanto la exactitud como la
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especificidad, la precision 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 identificd correctamente cinco, confundié uno con un
equinocito y confundid otro con un normocito. Esto da una precisién
del 83.3% (5/6), una sensibilidad de 71.4% (5/7), una especificidad
de 99,6% (254/255) y una exactitud de 98,9% (259/262).

e

Figura 4. Rangos de las nueve caracteristicas seleccionadas para
cuatro tipos de células.

|
e o # - o — 1
4 e e — | — ¢ ——
|
T T I T T T I ] ¥ T I w
Dareriicda Sl Famat

T | I
] B ' s { P = |
] - | { — | ' L e |
i o — | |  —— | §is s mmoemss ¥ 4
| wa — § — { L] - {

" A e ! L L . - s .
I T F 8§ & & C 0 " T (L]

[¥ . A in I

Tabla 1. Validacién del clasificador.
_11;“60 Virdaderss  Verdsdrros  Faban Frliss
o lmle pasitivi= igalivas piihva: mrganivin

Prechids  Scosbiided  Fuaciiiisl  Epedficidal

Taoecin ] FLll 1 i LLEY fias e WAt
LRITE = 113 236 ® L] 01 11 (L1 107
Frpsarsn " 6 i I 1% a1 (TR o
Ealoocmn 1t Fa} & I 1 LK Lo 1T
Esquauircieg w 42 L 1 1067 LY Lot 1
Soapmats = w0 1 i ET wamy N o alits
Walla w 14z L I 1M Lall L 1P

Los buenos resultados del clasificador con cada una de las
células se podria 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 caracteristicas de los tres tipos de eritrocitos. La red
neuronal produce un valor mayor a 0.5 en las tres salidas
correspondientes, pero dandole ligeramente mas peso al eliptocito,
mientras que el hematdlogo la clasificé como equinocito.

DISCUSION
En el presente trabajo se desarrollé una herramienta de

clasificacion de apoyo diagndstico que permite de manera rapida y
acertada diferenciarlos tipos de glébulos rojos presentes en una
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Figura 5. La red activa varios tipos de célula
para una misma muestra
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muestra microscopica obtenida mediante
frotis de sangre periférica. Para ello se
elaboré un método de clasificacién que
parte del tratamiento digital de imdagenes
para medir algunas caracteristicas de los
eritrocitos y se usé una red neuronal
adecuadamente entrenada para determinar
el tipo de eritrocito correspondiente. La
Figura 6 muestra la interfaz grafica de la
aplicacién desarrollada en matlab’.

Figura 6. Interfaz grafica de la herramienta desarrollada
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Al comparar la clasificacién obtenida
automaticamente con la clasificacién
realizada por los expertos, se observa que la
aplicacion logra clasificar certeramente j, el
97.3% del total de lascélulas. Sinembargo

cabe resaltar que las células que no fueron
adecuadamente clasificadas presentan
caracteristicas morfoldgicas comunes a mas
de un tipo de eritrocito, con lo cual su
clasificacion presenta problemas de
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reproducibilidad y objetividad desde la
forma de evaluacién convencional,
confundiendo también a los expertos. Asi
por ejemplo, el eritrocito de la derechaen la
Figura 4 presenta simultdaneamente
caracteristicas de dacrocito, equinocito y
eliptocito, de tal forma que aunque en este
caso el experto la clasific6 como un
equinocito, otro experto facilmente la
hubiera podido clasificar como un eliptocito,
por ejemplo. Ademas se requiere un
entrenamiento de la red con el apoyo de
expertos en esta drea para mejorar los
resultados y poder aplicar eficazmente el
software.

Cabe anotar que en una imagen de
frotis de sangre periférica puede haber
leucocitos y trombocitos ademas de
eritrocitos, aunque su presencia no dificulta
la clasificacion de glébulos rojos porque los
leucocitos (neutrodfilos, linfocitos T 6 B,
monocitos macréfagos, eosindfilos y
basofilos) son células nucleadas que varian
entre ocho y 14 m de diametro 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 diametro,
con cerca de un trombocito por cada 20
eritrocitos y, en consecuencia, no es dificil
distinguir los eritrocitos de los leucocitos y
los trombocitos'. Al calcular el 4rea y el
perimetro de las regiones asi detectadas, se
puede determinar cudles de ellas podrian
corresponder a eritrocitos y, asi, es posible
eliminar la mayoria de trombocitos, leuco-
citos y formas inmaduras de eritrocitos. De
esta manera también eliminamos la mayoria
de rollos y aglutinaciones. Sin embargo,
cuando los rollos estan compuestos por dos
eritrocitos superpuestos, pueden tener
tamaios semejantes a un eritrocito grande,
por lo que se establecié un “tipo” de eri-
trocito, el rollo, para detectar esta condicion.

De otro lado, las redes neuronales
artificiales se han utilizado exitosamente en
diferentes campos de aplicacién donde se
requiera llevar a cabo procesos de recono-
cimiento, identificacion, deteccidn, estima-
cion y clasificacidon, cuando no existen
relaciones cerradas entre las variables de
entrada y de salida que permitan un
tratamiento analitico clasico (10). En nuestro
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caso, la combinacién de procesamiento
digital de iméagenes y redes neuronales ha
resultado muy conveniente para el problema
de clasificacion propuesto, pues la informa-
cién discriminante que se encuentra en las
caracteristicas seleccionadas es altamente
compleja para algun otro tipo de
tratamiento.

Para préximos trabajos se propone
avanzar en el proceso de segmentacion para
lograr aislar eritrocitos ligeramente
superpuestos y utilizar otras caracteristicas
como las relaciones de color para extender el
conjunto de clases de eritrocitos que el
sistema puede detectar, incluyendo la
deteccion de cuerpos de Howell-Jolly y otros
componentes importantes para el diagnds-
tico clinico.

AGRADECIMIENTOS

Producto derivado del proyecto
ING-1532, financiado por la Vicerrectoria de
Investigaciones de la Universidad Militar
Nueva Granada - Vigencia 2014. Agra-
decemos el apoyo del personal cientifico y
administrativo de la Universidad Militar
Nueva Granada, el Hospital Militar Central y
el Centro de Investigaciones de la Clinica del
Country en este proyecto.

CONFLICTOS DE INTERES

Los autores declaran no tener
conflictos de interés.

0

REFERENCIAS

1. CarrJ, Rodak B. Atlas de hematologia clinica. Bogota:
Editorial médica panamericana; 2011.

2. Naranjo C. Atlas de hematologia células sanguineas.
Segunda edicion, Manizales: Centro de publicaciones
Universidad Catdlica de Manizales; 2008.

3. Carr J, Rodak B. Atlas de hematologia Clinica. Tercera
edicién, Buenos Aires: Editorial Médica Panamericana;

2010.

4. Campuzano Maya G. Utilidad clinica del extendido de
sangre periférica: los eritrocitos. Med Laboratorio.
2008;14(7-8):311-357.

5. Mohammed EA, Mohamed MMA, Far BH y Naugler C.
Peripheral blood smear image analysis: a comprehensive
review. J Pathol Inform. 2014; 5(1): 60-69. DOI:
10.4103/2153-3539.129442.

6. Micheli-Tzanakou E, Sheikh H, Zhu B. Neural networks
and blood cell identification. J. Med Syst. 1997; 21(4):
201-210.

7. Khashman A. Blood cell identification using a simple
neural network. IntJ Neural Syst. 2008; 18(5): 453-458.

8. Bergen T1, Steckhan D, Wittenberg T, Zerfass T.
Segmentation of leukocytes and erythrocytes in blood
smear images. Conf Proc IEEE Eng Med Biol Soc. 2008;
2008:3075-3078.D0I:10.1109/ IEMBS.2008.4649853.
9. Lee H, Chen. Y. Cell morphology based classification
for red cells in blood smear images. Patt Recogn Letters.
2014;49:155-161. DOI: 10.1016/j. patrec.2014.06.010.
10.Razali T, Wan Nurshazwani WZ, Muhammad
Mahadi AJ, Faridah MN, Nik Farhan NF. Computer aided
system for red blood cell classification in blood smear
image. Procedia Computer Science. 2014; 42: 206-213.
11.Gual-Arnau X, Herold-Garcia S, Simén A. Erythrocyte
shape classification using integral-geometry-based
methods, Med Biol Eng Comput. 2015; 53(7): 623-633.
DOI:10.1007/s11517-015-1267-x.

12.Wheeless LL, Robinson RD, Lapets OP, Cox C, Rubio A,
Weintraub M, et al. Classification of red blood cells as
normal, sickle, or other abnormal, using a single image
analysis feature. Cytometry. 1994; 17(2): 159-166.
13.0liveros E, Dominguez S, Garcia P, Ferndndez M,
Fernandez K. Clasificacién automatizada de eritrocitos en
imagenes de muestras de sangre periféricas. IX Congreso
Internacional de Informética en la Salud. Habana. Cuba;
2013.

14.Poon SS, Ward RK, Palcic B. Automated image
detection and segmentation in blood smears. Cytometry.
1992;13(7):766-774.

15.Savkare SS, Narote SP. Automatic system for
classification of erythrocytes infected with Malaria and
identification of parasite's life stage. Procedia Technology.
2012;6:405-410.DOI: 10.1016/j. protcy.2012.10.048.
16.Rezatofighi SH, Soltanian-Zadeh H. Automatic
recognition of five types of white blood cells in peripheral
blood. Comput Med Imaging Graph. 2011; 35(4): 333-
343.D0I:10.1016/j. compmedimag.2011.01.003.
17.Albertini MC, Teodori L, Piatti E, Piacentini M, Accorsi
A, Rocchi M. Automated analysis of morphometric
parameters for accurate definition of erythrocyte cell
shape. Cytometry. 2003; 52A(1): 12-18.

18.MATLAB Release 2012b, The MathWorks, Inc., Natick,
Massachusetts, United States. 2015.

19.Mejia Fajardo M, Monroy Alzate M. Clasificacion de
formas patoldgicas de eritrocitos humanos. Ingenieria.
2016;21(1):31-48

20.Gonzalez C, Woods R. Digital image processing. 3"
edition. Upper Saddle River, New Jersey: Pearson Prentice
Hall; 2008.

21.Jian L, Qian D, Caixin S. An improved box-counting
method for image fractal dimension estimation. Pattern
Recogn. 2009; 42(11): 2460-2469. DOI:
10.1016/j.patcog.2009.03.001.

22.Haykin S. Neural Networks and Learning Machines.
New York: Prentice Hall. 2008.

23.Fawcett T. An introduction to ROC analysis. Pattern
Recognition Letters. 2006; 27: 861-874.



