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Resumen 

 

Los especialistas de laboratorio juegan un papel esencial en el diagnóstico del paludismo 

mediante la identificación de características morfológicas cualitativas de los hematíes en la 

revisión del frotis de sangre periférica. Este análisis visual conlleva un consumo de tiempo, 

requiere un personal bien entrenado, y es sensible a la variabilidad entre observadores. . 

El objetivo general de esta tesis doctoral es el reconocimiento automático de hematíes 

parasitados con malaria, así como su diferenciación no solo de hematíes normales sino 

también de hematíes con otros tipos de inclusiones, mediante herramientas de inteligencia 

artificial. La primera parte de este trabajo comienza con el desarrollo de un algoritmo de 

segmentación de hematíes a partir de imágenes de sangre periférica obtenidas con 

microscopio y el desarrollo de un modelo de reconocimiento automático basado en 

aprendizaje automático (machine learning) a partir de la extracción de descriptores 

cuantitativos de las imágenes segmentadas. En una segunda parte de esta tesis, el 

reconocimiento automático de la malaria se aborda a través de modelos basados en redes 

neuronales convolucionales. En último lugar, se desarrolla un modelo para la identificación de 

malaria basado en redes neuronales convolucionales, pero en este caso, mediante el uso de 

imágenes de sangre periférica obtenidas con el analizador CellaVision. 

En comparación con el actual estado del arte, esta tesis doctoral supone un avance 

significativo en la implementación de modelos de reconocimiento automático de malaria en un 

entorno clínico realista. Esto es posible principalmente al haber incluido en los modelos de 

clasificación otras inclusiones eritrocitarias que tienen gran similitud morfológica con los 

parásitos de la malaria. Con esta estrategia ha podido evitarse el alto número de falsos 

positivos en la detección de malaria observado en modelos previos de reconocimiento 

automático. 

 

 

Palabras clave: Malaria, Inclusiones eritrocitarias, Análisis morfológico, Reconocimiento 

automático, Análisis digital de imágenes, Inteligencia artificial, Aprendizaje profundo, Redes 

neuronales convolucionales. 
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Introducción y Motivación 

1.1  MOTIVACIÓN 

Esta tesis doctoral se enmarca dentro de una línea conocida recientemente como 

“hematología computacional”. El contexto general engloba el desarrollo y la implementación 

de modelos y algoritmos que ayuden al patólogo clínico en el diagnóstico y la toma de 

decisiones a partir de variables medidas en el laboratorio. Más en concreto, este trabajo se 

enfoca en el análisis de la morfología eritrocitaria, en la revisión del frotis de sangre periférica 

para la detección de malaria y de las alteraciones eritrocitarias asociadas a esta enfermedad.  

El análisis morfológico visual del frotis es esencial para la detección de anomalías. Sin 

embargo, una revisión adecuada requiere tiempo y la disponibilidad de profesionales con un 

alto grado de experiencia. Aun así, la interpretación de ciertas alteraciones tiene un 

componente subjetivo asociado al observador, lo que implica que la revisión del frotis posea 

un grado adicional de variabilidad en comparación con otras técnicas de laboratorio 

automatizadas. Un ejemplo de esta variabilidad puede encontrarse en la malaria, una 

enfermedad potencialmente mortal cuyo diagnóstico se basa en el análisis visual de los 

hematíes en un frotis de sangre periférica. Los organizadores de programas de evaluación 

externa de la calidad muestran que frecuentemente los laboratorios no detectan la presencia 

de malaria en un frotis de sangre periférica, lo que demuestra la variabilidad en su detección y 

diferenciación. 

Las desventajas asociadas con el análisis morfológico ya mencionadas, han contribuido en los 

últimos años al desarrollo de métodos y técnicas basadas en el análisis de imágenes digitales y 

en métodos de inteligencia artificial, como el aprendizaje automático (machine learning) y el 

aprendizaje profundo (deep learning). Esta combinación puede contribuir a llevar a la 

microscopía a una forma más rápida, más eficiente y estandarizada de realizar el análisis 

morfológico. 

Existe una amplia y reciente bibliografía a nivel de investigación y desarrollo de métodos de 

inteligencia artificial para el reconocimiento automatizado de hematíes infectados con malaria. 

De su análisis, que será presentado más adelantes en esta memoria, se observa que la mayoría 

de modelos presentan un notable número de falsos positivos debido a la presencia de otros 

tipos de inclusiones eritrocitarias que son clasificadas erróneamente como parásitos de 

malaria. Este hecho es la principal motivación para la realización de esta tesis doctoral, que 

pretende contribuir con nuevos modelos de machine lerning y deep leanrning capaces de 
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reconocer hematíes con malaria y también hematíes con otras inclusiones eritrocitarias, tales 

como los cuerpos de Howell-Jolly, los cuerpos de Pappenheimer, el punteado basófilo, y los 

hematíes con plaquetas alojadas en su superficie.  

 

1.2  ORGANIZACIÓN DE LA TESIS 

Esta tesis sigue el formato de tesis clásico, según lo establecido en la normativa de la 

Universidad de Barcelona y se organiza en 12 capítulos: 

El presente Capítulo 1 explica brevemente el marco global que ha servido de motivación para 

la realización de esta tesis doctoral, así como su estructura. 

El Capítulo 2 servirá de introducción para definir la importancia del análisis de la morfología 

eritrocitaria en la revisión del frotis de sangre periférica para la detección de diferentes 

patologías. Se introducirá también la relevancia clínica de la malaria, así como las alteraciones 

eritrocitarias asociadas a esta enfermedad. Estos dos apartados constituyen el contexto clínico 

sobre la que se asienta la tesis doctoral. 

El Capítulo 3 resume el estado del arte de las principales herramientas de inteligencia artificial 

actualmente desarrolladas para la detección de malaria. 

El Capítulo 4 detalla los objetivos que se han definido para esta tesis doctoral. 

El Capítulo 5 muestra el desarrollo del primer objetivo específico de la tesis doctoral, basado 

en el desarrollo de un modelo de reconocimiento automático de malaria y otras inclusiones 

eritrocitarias mediante herramientas de machine learning a partir de imágenes obtenidas 

mediante microscopía. Se detallan los métodos desarrollados y los resultados obtenidos 

asociados a este primer objetivo. 

El Capítulo 6 muestra el desarrollo del segundo objetivo específico de la tesis doctoral, basado 

en el desarrollo de un modelo de reconocimiento automático de malaria y otras inclusiones 

eritrocitarias mediante herramientas de deep learning a partir de imágenes obtenidas 

mediante microscopía. Se detallan los métodos desarrollados y los resultados obtenidos 

asociados a este segundo objetivo. 
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El Capítulo 7 muestra el desarrollo del tercer objetivo específico de la tesis doctoral, basado en 

el desarrollo de un modelo de reconocimiento automático de malaria y otras inclusiones 

eritrocitarias mediante herramientas de deep learning a partir de imágenes obtenidas 

mediante el autoanalizador CellaVision. Se detallan los métodos desarrollados y los resultados 

obtenidos asociados a este tercer objetivo. 

El Capítulo 8 realiza una discusión de los resultados obtenidos a lo largo de la tesis doctoral. 

El Capítulo 9 detalla las conclusiones y contribuciones más significativas derivadas de la tesis 

doctoral.  

El Capítulo 10 enumera la bibliografía utilizada en esta memoria. 

El Capítulo 11 resume la actividad científica producida asociada a este trabajo de investigación. 

Por último, el Capítulo 12 constituye un anexo donde se muestran los artículos publicados a lo 

largo de la elaboración de la tesis doctoral. 
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Alteraciones de la morfología eritrocitaria 

En este Capítulo se describe el contexto clínico de la presente tesis doctoral, cuyo eje central 

gira en torno a la revisión del frotis de sangre periférica. A continuación, se analizarán los 

siguientes apartados: 

- La importancia del análisis de la morfología eritrocitaria en la revisión del frotis de 

sangre periférica para la detección de diferentes patologías (Apartados 2.1 y 2.2). 

- La relevancia clínica de la malaria, así como las alteraciones eritrocitarias asociadas a 

esta enfermedad (Apartado 2.3). 

 

2.1  Hemograma y frotis sanguíneo 

Los laboratorios de Análisis Clínicos se fundamentan en aquellas actuaciones que, a través de 

métodos diagnósticos analíticos, ayudan al diagnóstico, pronóstico, terapéutica médica y 

prevención de las enfermedades. Una de las pruebas más solicitadas en el laboratorio de 

análisis clínicos es el hemograma (1). El hemograma es un perfil analítico solicitado como parte 

del examen médico rutinario para monitorizar el estado de salud general y para cribar una 

gran variedad de enfermedades como los cuadros de anemia, las infecciones, y la leucemia 

entre otras patologías. 

El hemograma constituye la base del diagnóstico en el laboratorio de hematología y 

proporciona información importante acerca de las diferentes poblaciones celulares 

sanguíneas, caracterizando la serie leucocitaria, la serie roja y la serie plaquetar a través de los 

diferentes parámetros hematológicos. Cuando el hemograma es realizado por lo analizadores 

de hematología, la presencia de resultados anormales desencadena alarmas cuantitativas y/o 

cualitativas que pueden indicar la necesidad de realizar un frotis de sangre periférica (2). La 

revisión manual del frotis de sangre periférica implica la observación al microscopio de una 

gota de sangre adecuadamente extendida sobre un portaobjetos y teñida con un colorante 

apropiado. Esta revisión microscópica proporciona información adicional y es parte esencial de 

la orientación diagnóstica. La evaluación conjunta de los resultados del hemograma y del frotis 

de sangre periférica constituye la esencia en el diagnóstico y seguimiento de diferentes 

patologías, adquiriendo una especial relevancia en las enfermedades hematológicas.  

 



 

4 
 

Inteligencia artificial en la detección de inclusiones eritrocitarias 

2.2  Morfología eritrocitaria normal y anormal 

Una correcta evaluación morfológica de los hematíes constituye un aspecto clave en el 

diagnóstico diferencial ante la aparición de un cuadro de anemia no filiada. La mayoría de los 

glóbulos rojos o eritrocitos normales tienen forma de disco bicóncavo. En una extensión de 

sangre periférica teñida los hematíes son aproximadamente de contorno circular y en 

condiciones normales muestran solo pequeñas variaciones en la forma y variaciones 

moderadas de tamaño. En promedio, el diámetro de un eritrocito es de aproximadamente 7,5 

μm y en el área del frotis de sangre periférica donde las células forman una monocapa se 

observa un área central más pálida que ocupa aproximadamente el tercio medio de la célula. 

Para realizar una evaluación de la morfología eritrocitaria es necesario considerar los 

siguientes aspectos de los hematíes (3): 

Alteraciones en el tamaño (ver Figura 1) 

Microcitosis: Es una disminución en el tamaño de los eritrocitos. Los microcitos se detectan en 

un frotis de sangre por una reducción del diámetro de los glóbulos rojos a menos de 7 a 7,2 

μm. La microcitosis se refleja en el hemograma con una reducción en el volumen corpuscular 

medio por debajo de los valores de referencia. Alguna de las causas más comunes de la 

microcitosis puede ser la talasemia o la anemia por déficit de hierro. 

Macrocitosis: Supone un aumento en el tamaño de los eritrocitos que en algunas ocasiones 

puede ser fisiológica o consecuencia de ciertas patologías. La macrocitosis se refleja en el 

hemograma con un aumento en el volumen corpuscular medio por encima de los valores de 

referencia. Algunas de las causas más comunes de la macrocitosis son la anemia por déficit de 

ácido fólico o vitamina B12, las hepatopatías o los síndromes mielodisplásicos. 

Anisocitosis: Se trata de un aumento en la variabilidad del tamaño de los eritrocitos. La 

anisocitosis es una anomalía común e inespecífica en los trastornos hematológicos. La 

anisocitosis se refleja en el hemograma con un aumento en el ancho de distribución 

eritrocitaria (ADE o RDW). 
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Figura 1. Alteraciones del tamaño de los hematíes. 

 

Alteraciones en el color (ver Figura 2) 

Hipocromía: Refleja una disminución en la concentración de hemoglobina en el interior del 

hematíe. La hipocromía se refleja en el frotis de sangre periférica como un aumento en la 

palidez central, ocupando más de un tercio del diámetro del hematíe. Generalmente la 

hipocromía refleja una deficiencia en la disponibilidad de hierro que se necesita para una 

eritropoyesis normal, como sucede en las anemias ferropénicas. 

Hipercromía: Es un aumento en la concentración de hemoglobina en el interior del hematíe. La 

hipercromía se refleja en el frotis de sangre periférica como una disminución o ausencia en la 

palidez central del hematíe. La hipercromía es un hallazgo poco frecuente, normalmente 

relacionado con la presencia de esferocitos o de hematíes irregularmente contraídos. 

Anisocromía: Supone un aumento de la variabilidad en el grado de hemoglobinización de los 

hematíes. En la práctica se utiliza para expresar la presencia de hematíes que presentan desde 

hipocromía a normocromía, diferenciándose claramente dos poblaciones eritrocitarias 

(dimorfismo eritrocitario). La anisocromía es característica de situaciones cambiantes en las 

que todavía coexisten poblaciones antiguas de hematíes que fueron originadas en un 

ambiente diferente a la población actual. La anisocromía puede encontrarse en pacientes con 

Normocitosis Macrocitosis

Microcitosis Anisocitosis
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anemia ferropénica que inician tratamiento con hierro, tras la transfusión, o en casos de inicio 

o resolución de la anemia asociada a enfermedades crónicas. 

Policromasia: Se refiere a un aumento de hematíes inmaduros que muestran una tonalidad 

azulada en el frotis de sangre periférica. Estos hematíes corresponden a reticulocitos, cuyo 

ARN ribosomal es responsable de la tonalidad azulada. La policromasia indica una situación 

regenerativa, en un intento de la médula ósea por compensar una pérdida de la población 

eritrocitaria, como sucede en las anemias hemolíticas. 

 

Figura 2. Alteraciones de la coloración de los hematíes. 

 

Alteraciones de forma (ver Figura 3) 

Poiquilocitosis: Consiste en una variabilidad en la forma de los hematíes. Se trata de un 

hallazgo común e inespecífico en el contexto de muchas enfermedades hematológicas. Es muy 

marcada en la mielofibrosis y en la piropoiquilocitosis hereditaria. 

Esferocitos: Son hematíes que han adquirido una forma esférica o casi esférica, por lo que 

carecen de la palidez central. Aun con el mismo volumen, el diámetro de una esfera es menor 

que la forma normal de disco bicóncavo, por lo que los esferocitos pueden aparentar ser más 

pequeños que los hematíes normales. Los esferocitos pueden aparecer en la esferocitosis 

hereditaria, anemias hemolíticas autoinmunes y anemias hemolíticas microangiopáticas, entre 

otras. 

Normocromía Hipocromía Hipercromía

AnisocromíaPolicromasia
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Eliptocitos y ovalocitos: Se trata de hematíes con forma alargada. Se diferencian en que los 

eliptocitos tienen un eje mayor con una longitud de más del doble del de su eje menor, 

mientras que los ovalocitos tienen un eje mayor con una longitud de menos del doble la 

longitud del eje menor. Aparecen en gran proporción en la eliptocitosis y ovalocitosis 

hereditaria, pero también pueden presentarse en la anemia ferropénica, talasemias, 

síndromes mielodisplásicos y anemia megaloblástica.  

Equinocitos: Son hematíes que presentan numerosas espículas cortas distribuidas 

regularmente por toda la superficie. En muchos casos se debe a un artefacto en muestras de 

sangre almacenada durante un tiempo prolongado con el anticoagulante EDTA. También se 

pueden ver equinocitos en el déficit de piruvatoquinasa y en pacientes con enfermedad renal.  

Acantocitos: Son hematíes que presentan escasas espículas más alargadas distribuidas 

irregularmente por la superficie. Se observan en las neuroacantocitosis, tras la esplenectomía y 

en la spur cell anemia (anemia hemolítica con acantocitos asociada a hepatopatía grave). 

Queratocitos: Hematíes que presentan dos proyecciones laterales que confieren al hematíe 

forma de casco. Este defecto puede ser la consecuencia de un daño oxidativo (déficit de 

glucosa 6 fosfato deshidrogenasa) o mecánico (anemias hemolíticas microangiopáticas), o tras 

la eliminación de un cuerpo de Heinz por el bazo. 

Excentrocitos: Son hematíes en los que la hemoglobina queda polarizada en una parte de la 

célula. Este defecto puede ser la consecuencia de un daño oxidativo (déficit de glucosa 6 

fosfato deshidrogenasa) o un daño en la membrana por precipitación de hemoglobinas 

inestables. 

Esquistocitos: Son fragmentos de hematíes, que se forman habitualmente por fragmentación 

mecánica. Son frecuentes en las anemias hemolíticas microangiopáticas, como la púrpura 

trombótica trombocitopénica. También se observan en la piropoiquilocitosis hereditaria y en 

pacientes con prótesis valvulares. 

Dianocitos: Se forman por un exceso de membrana en relación al volumen de citoplasma que 

le confiere forma de diana en el frotis de sangre periférica. Los dianocitos se observan en 

ictericia obstructiva, hepatopatías graves, en talasemias y hemoglobinopatías. 



 

8 
 

Inteligencia artificial en la detección de inclusiones eritrocitarias 

Dacriocitos: Son hematíes que presentan una prolongación distal que les confiere forma de 

lágrima. Son frecuentes en la anemia megaloblástica, en la mielofibrosis o en la infiltración 

medular metastásica. 

 

Figura 3. Alteraciones de forma de los hematíes. 

 

Estomatocitos: Hematíes en los que la claridad central tiene forma alargada o de boca, aunque 

in vivo tienen forma de cuenco. Los estomatocitos son frecuentes en personas con hábito 

enólico y también en la estomatocitosis hereditaria.  

Drepanocitos: Son hematíes muy largos y estrechos y con forma de hoz. También son 

denominados hematíes falciformes. Se deben a la formación de polímeros de hemoglobina S 

cuando esta se desoxigena. Característico de la enfermedad falciforme o drepanocitosis. 

 

Presencia de inclusiones (ver Figura 4) 

Punteado basófilo (PB): Son hematíes que presentan gránulos basófilos distribuidos 

regularmente por toda la célula. Constituyen precipitados de ribosomas y ARN ribosómico. 

Puede observarse un punteado basófilo tenue en los reticulocitos. Es grueso en el déficit de la 

enzima eritrocitaria pirimidina 5’ nucleotidasa. La inhibición de esta enzima podría ser 

responsable también del punteado basófilo grueso que se observa en el saturnismo 

Esferocito

Dianocito

Acantocito

Dacriocito

Estomatocito

Ovalocito

Eliptocito

Esquistocito

DrepanocitoEquinocito

Queratocito

Excentrocito
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(intoxicación por plomo). En condiciones normales aparece asociado a la presencia de 

reticulocitosis y muestra un estado regenerativo de la eritropoyesis. Su asociación con una 

distribución anómala de la hemoglobina es sugestiva de anemia sideroblástica. 

Cuerpos de Howell-Jolly (HJ): Son inclusiones redondeadas, habitualmente únicas por cada 

hematíe, que se localizan en la periferia, y se tiñen de color violeta intenso. Se trata de restos 

nucleares que en condiciones normales son eliminados de los hematíes por el bazo. Se 

observan tras la esplenectomía y en estados de hipoesplenismo. 

Cuerpos de Pappenheimer (PP): Inclusiones basófilas, redondeadas, de tamaño intermedio 

entre los HJ y el PB, que habitualmente se presentan en pequeños grupos en la periferia de los 

hematíes. Se trata de agregados de hemosiderina que contienen hierro. Pueden observarse 

tras la esplenectomía, en situaciones de gran sobrecarga férrica y en las anemias 

sideroblásticas y diseritropoyéticas congénitas. 

Parásitos: En la revisión del frotis de sangre periférica puede observarse la presencia de 

parásitos intraeritrocitarios, como en el caso de la malaria o la babesiosis. Estos parásitos 

invaden los hematíes, alojándose en su interior y apareciendo como estructuras intracelulares. 

En el interior de los hematíes, los trofozoitos jóvenes adoptan inicialmente una forma anular, 

con un citoplasma azulado en la que puede observarse uno o dos núcleos de color violáceo. A 

medida que la enfermedad avanza es posible observar una evolución morfológica del parásito 

hacia formas más irregulares o ameboides. La detección de parásitos intraeritrocitarios es 

crucial para el tratamiento y pronóstico de estas enfermedades. 

 

 

Figura 4. Presencia de inclusiones en el interior de los hematíes 
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Alteraciones en la distribución (ver Figura 5) 

Rouleaux: Es el fenómeno de apilamiento de eritrocitos de forma ordenada que recuerda a 

una disposición como en pilas de monedas. Cuando está presente, se correlaciona con un 

aumento de la velocidad de sedimentación globular. Existe una relación entre la presencia de 

pilas de monedas y un aumento en la concentración de proteínas en sangre que hacen que los 

hematíes se adhieran unos a otros. Puede observarse, por tanto, en las gammapatías 

monoclonales o en los procesos inflamatorios crónicos. 

Crioaglutininas: Es un fenómeno de agrupación de hematíes de forma irregular que recuerda a 

una disposición en racimos de uvas. Esta agrupación característica de los hematíes está 

causada por anticuerpos fríos o crioaglutininas, que son inmunoglobulinas de tipo IgM que se 

unen a los hematíes a temperaturas más bajas que la temperatura corporal. Estas 

inmunoglobulinas son capaces de fijar el complemento y producir cuadros de anemia 

hemolítica.  

 

Figura 5. Alteraciones en la distribución de los hematíes. 

 

Las alteraciones morfológicas de la serie roja que se detectan en la revisión manual del frotis 

de sangre periférica pueden suponer una importante ayuda al diagnóstico clínico, ya que no 

solo permiten confirmar los resultados anómalos que aparecen en el hemograma, además 

permiten detectar alteraciones que los analizadores de hematología actuales no son capaces 

de identificar y que tienen un importantísimo valor para establecer una orientación 

diagnóstica presuntiva. En muchos casos también permite orientar acerca de las pruebas 

adicionales que serían necesarias realizar para poder confirmar una sospecha diagnóstica. Esto 

adquiere una gran relevancia en aquellos casos en los que la orientación diagnóstica pone de 

manifiesto una patología en la que la toma de decisiones clínicas es crítica para el pronóstico 

Aglutinación Rouleaux
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del paciente. En el ámbito del laboratorio clínico, los resultados que requieren una urgencia en 

su comunicación son los conocidos como resultados o valores críticos, y en muchos casos esta 

notificación puede ser determinante para el tratamiento inmediato y la evolución del paciente.  

Con respecto a la morfología eritrocitaria, actualmente solo hay dos tipos de alteraciones que 

son consideradas como valores críticos. Según recomendaciones del comité internacional de 

estandarización en hematología (ICSH), los hallazgos morfológicos que se consideran como 

valores de urgente notificación son la presencia de esquistocitos en un frotis sugestivo de 

microangiopatía trombótica y la presencia de parásitos intraeritrocitarios como los de la 

malaria (4). A diferencia de otras alteraciones morfológicas, actualmente la malaria constituye 

junto a la leucemia aguda los dos hallazgos morfológicos considerados como valor crítico en la 

mayoría de los laboratorios clínicos. 

 

2.3  La malaria 

El paludismo es una enfermedad febril aguda causada por parásitos del género Plasmodium, 

que se transmiten a las personas por la picadura de hembras de mosquito infectadas del 

género Anopheles. Hay cinco especies de parásitos que causan paludismo en el ser humano, de 

las que las más peligrosas son dos: P. falciparum y P. vivax. El primero es el parásito palúdico 

más mortífero y el más prevalente en el continente africano, siendo el causante del 90% de las 

infecciones por malaria (5). Si bien la malaria es poco común en climas templados, sigue siendo 

común en países tropicales y subtropicales. Según el último Informe mundial sobre el 

paludismo, en 2020 hubo 241 millones de casos de paludismo, y fue el causante de 627.000 

muertes. Algunos grupos de población corren un riesgo considerablemente mayor que otros 

de contraer la enfermedad y presentar un cuadro clínico grave: los lactantes, los menores de 5 

años, las embarazadas y los pacientes con VIH/sida, así como las personas con baja inmunidad 

que se desplazan a zonas de intensa transmisión palúdica, como puedan ser trabajadores 

migrantes, viajeros y poblaciones itinerantes. La malaria continúa siendo un grave problema de 

salud pública en muchas regiones, especialmente en los países de África subsahariana. 

Los parásitos de malaria presentan un ciclo biológico (ilustrado en la Figura 6) que involucra a 

dos hospedadores.  El ciclo del parásito se inicia en el mosquito hembra del género Anopheles, 

donde tiene lugar la reproducción sexual del parásito, produciendo formas infectivas o 

esporozoitos que se quedan almacenadas en las glándulas salivales del mosquito. A través de 
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la picadura, los mosquitos inoculan los esporozoitos al hospedador humano. Los esporozoitos 

infectan las células del parénquima hepático, donde se dividen y multiplican dando lugar a 

merozoitos. Cuando la célula hepática se rompe, los parásitos pasan a la sangre e infectan los 

eritrocitos produciendo ciclos de multiplicación asexual. Algunos parásitos se pueden 

diferenciar en el estadio sexual (gametocitos) que son las formas infectivas de nuevos 

mosquitos, cerrando el ciclo de vida del parásito. P. vivax y P. ovale pueden persistir en el 

hígado en un estado de latencia (hipnozoitos) y causar recaídas al invadir el torrente sanguíneo 

por semanas e incluso años después de la infección (6). 

 

Figura 6. Ciclo de vida de la malaria (fuente: www.cdc.gov/dpdx/malaria/index.html). 

 

Los estadios parasitarios sanguíneos y los ciclos de replicación son los responsables de las 

manifestaciones clínicas de la enfermedad. Desde la picadura del mosquito y la adquisición del 

parásito hasta el comienzo de los síntomas existe un periodo de incubación, que dura entre 9 y 

30 días. La manifestación más característica de las distintas formas de paludismo es la 

aparición de episodios de fiebre, precedidos de escalofríos intensos, que ceden con sudoración 



 

13 
 

Alteraciones de la morfología eritrocitaria 

muy abundante, dando paso a una fase de relajación y baja temperatura. Estos ciclos se 

repiten con una cadencia distinta dependiendo del ciclo vital de la especie infectante, 

produciendo la llamada fiebre terciana (cada tres días) en las infecciones por P. falciparum, P. 

viva o P. ovale; o produciendo la fiebre cuartana (cada cuatro días) en las infecciones por P. 

malariae. Estos síntomas son más o menos intensos según la especie de plasmodio que cause 

la infección, y puede adoptar formas crónicas en los adultos de regiones endémicas, casi sin 

fiebre, que constituyen un síndrome de esplenomegalia tropical. 

La malaria es una enfermedad potencialmente mortal, y diagnosticar a tiempo una malaria 

puede ser vital para el enfermo, ya que la aparición de complicaciones está muy relacionada 

con la demora en la instauración del tratamiento. Por lo que en el diagnóstico de la malaria es 

altamente recomendable disponer del resultado de forma urgente, menos de 3h tras la 

extracción (7). El retraso en el diagnóstico no debe demorar el inicio de tratamiento 

antimalárico empírico si la probabilidad de malaria es alta y el paciente está grave. Las pruebas 

de diagnóstico de malaria se han de solicitar a cualquier paciente con fiebre procedente de un 

área endémica.  

Desde que se describiera por primera vez en 1880, el diagnóstico de esta enfermedad se ha 

realizado mediante la observación de las distintas formas del parásito en el examen 

microscópico de extensiones de sangre periférica teñidas con diversos colorantes. Hoy día, 120 

años después, esta técnica sigue siendo el método de referencia. Para la observación 

microscópica del parásito generalmente se utilizan dos tipos de frotis (gota gruesa y extensión) 

según el objetivo del análisis, según se ilustra en la Figura 7.  

La gota gruesa consiste en una gota de sangre en un portaobjetos de vidrio en la que se lisan 

los hematíes previa a la tinción, mientras que una extensión es el resultado de esparcir la gota 

por un portaobjetos, realizándose una tinción mientras se mantiene la integridad de la 

morfología eritrocitaria. Las gotas gruesas son más sensibles y teóricamente permiten la 

visualización de parásitos incluso en casos con niveles bajos de parasitemia. Por lo tanto, son 

más útiles para detectar la presencia de parásitos. Sin embargo, solo se realiza en los casos en 

los que existe una sospecha previa de infección por malaria. Las extensiones permiten la 

visualización de detalles morfológicos que son importantes para el diagnóstico y la 

instauración del tratamiento. Además, las extensiones de sangre periférica suelen 

complementar los resultados aportados por el hemograma completo, una de las pruebas de 
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laboratorio más solicitadas. No es infrecuente la observación de parásitos de la malaria en una 

extensión como hallazgo casual en los laboratorios clínicos de urgencias. 

 

Figura 7. Aspecto macro y microscópico de una extensión y una gota gruesa de sangre 

periférica. 
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El análisis morfológico del frotis de sangre periférica es esencial para detectar anomalías en las 

células sanguíneas. Sin embargo, el análisis visual adolece de ciertos inconvenientes: requiere 

mucho tiempo para valorar correctamente las características cuantitativas y cualitativas del 

frotis, también requiere un conocimiento profundo y necesita profesionales expertos para 

revisar los frotis de una manera objetiva y fiable. Aun disponiendo de una amplia experiencia 

en este campo, la interpretación de un frotis de sangre periférica es propensa a la variabilidad 

entre diferentes observadores (8). Los resultados publicados por los organizadores de 

programas externos de evaluación de la calidad muestran que la presencia de malaria en un 

frotis de sangre periférica constituye un hallazgo que frecuentemente no es detectado por 

algunos laboratorios (9), aun incluso cuando el examen del frotis es una herramienta crucial en 

el diagnóstico de infecciones por Plasmodium. Las desventajas asociadas con el análisis 

morfológico ya mencionadas han contribuido al desarrollo de técnicas basadas en el 

procesamiento de imágenes digitales que sirven de apoyo al laboratorio clínico, con la 

finalidad de preclasificar células sanguíneas, como leucocitos y glóbulos rojos. Estas 

herramientas pueden suponer la oportunidad de llevar la microscopía a una forma más rápida, 

más eficiente y estandarizada de realizar un análisis morfológico (10,11). 

El contenido del presente capítulo analiza las principales aportaciones bibliográficas respecto a 

las metodologías con mayor repercusión en el análisis digital de imágenes, como la detección 

automática de hematíes dentro de una imagen de sangre periférica (ver Apartado 3.1), la 

extracción de datos cuantitativos que describan estas imágenes de hematíes (ver Apartado 

3.2), y el análisis de estos descriptores con la finalidad de realizar un reconocimiento 

automático de las imágenes mediante algoritmos de clasificación basados en modelos de 

machine learning (ver Apartado 3.3). Se realizará también una revisión de los principales 

modelos publicados que utilizan herramientas de aprendizaje profundo (deep learning) en el 

reconocimiento de la malaria (ver Apartado 3.4). Por último, se revisará el papel de los 

principales analizadores automatizados a nivel comercial desde el punto de vista del 

reconocimiento automático de la malaria (ver Apartado 3.5). 

Como se podrá observar posteriormente, estos modelos de clasificación automática mediante 

modelos de machine learning actualmente publicados presentan un notable número de falsos 

positivos debido a la presencia de otros tipos de inclusiones eritrocitarias que son 

erróneamente clasificados como parásitos de malaria. Ello ha motivado el desarrollo de esta 

tesis doctoral de modelos basados en machine learning y deep learning para el reconocimiento 



 

18 
 

Inteligencia artificial en la detección de inclusiones eritrocitarias 

automático de hematíes parasitados por malaria y capaces de discriminarlos de hematíes con 

otro tipo de inclusiones. 

 

3.1  Segmentación de hematíes 

Uno de los primeros problemas que aparece a la hora de trabajar con imágenes digitales de 

hematíes está relacionado con la obtención de las imágenes. Cualquier sistema de microscopía 

analógico o digital a partir del cual se desee obtener un elemento de interés, dará lugar a una 

imagen en la que se observará la presencia de diferentes y numerosos elementos, 

generalmente con una mayoritaria presencia de hematíes, pero donde también pueden 

aparecer diferentes elementos leucocitarios y plaquetas. A estas imágenes se las denomina 

“imágenes de campo” (ver Figura 8).  

Por lo tanto, si se desea trabajar con alguno de los elementos que aparecen en un frotis de 

sangre periférica es necesario aplicar algoritmos de análisis digital de imágenes para obtener 

de una manera automatizada imágenes individuales de cada elemento. De esta manera se 

podrá estudiar y extraer información de las regiones de interés (ROI) sin que el análisis se vea 

interferido por la presencia de otros elementos no deseados.  

 

Figura 8. Imagen de campo de un frotis de sangre periférica. 
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La literatura muestra una multitud de métodos diferentes aplicados a la segmentación de los 

hematíes a partir de imágenes de sangre periférica. Generalmente, los algoritmos de 

segmentación de los hematíes suelen ser más sencillos en comparación con los de otras células 

de la sangre como los leucocitos, en los que para hacer una correcta valoración a través de 

análisis de imagen es necesario tener en cuenta los diferentes componentes celulares. La 

segmentación por separado del núcleo, el citoplasma, e incluso la región colindante del 

leucocito será de gran utilidad para un correcto reconocimiento de las diferentes 

subpoblaciones leucocitarias (12). Sin embargo, la morfología de los hematíes es más sencilla, 

lo que facilita el desarrollo de algoritmos para su detección. Halim et al (13) propuso una 

estrategia de emparejamiento con plantillas (template matching) para la detección de 

eritrocitos. En este trabajo construyeron plantillas binarias predefinidas asumiendo modelos 

elípticos con una excentricidad variable como el modelo que mejor se adapta a la morfología 

del hematíe. Las imágenes reales en escala de grises eran comparadas con las plantillas 

diseñadas por medio de correlaciones cruzadas que describen el grado de emparejamiento. 

Los hematíes detectados también fueron utilizados para la creación de nuevas plantillas en las 

sucesivas tareas de segmentación. Este método mostró una precisión en el reconocimiento de 

hematíes del 85-89%. Tek et al utilizaron el análisis por granulometría en procesos locales para 

proporcionar independencia de escala de las diferentes imágenes (14). Se basaron en la 

utilización de un umbral para el valor del pico de la función de granulometría en un área 

determinada como la mejor estimación para el área del hematíe promedio, basándose en el 

hecho de que los hematíes normales tienen límites de tamaño esperados. Frejlichowski et al 

usaron un enfoque en el que realizaron dos transformadas para una imagen de la célula (15). 

En primer lugar, utilizaron la transformación de coordenadas cartesianas a polares, para 

posteriormente usar la transformada en dos dimensiones de Fourier a partir la imagen polar 

obtenida. Finalmente, el subespectro obtenido se extrajo con la finalidad de representar el 

hematíe y emparejarlo con plantillas, usando la medida de la disimilitud. Veluchami et al 

utilizaron algoritmos de detección de contornos para la segmentación de hematíes del fondo 

de la imagen (16). Los algoritmos de detección de bordes usan información de gradiente 

seguida de operaciones morfológicas de cierre de los contornos detectados. Otros autores 

argumentaron que el uso de algoritmos de detección de bordes no siempre facilita el 

reconocimiento de objetos, especialmente en presencia de una cantidad sustancial de ruido de 

fondo o de suciedad en las imágenes de frotis de sangre periférica. Con la finalidad de 

solventar este inconveniente, propusieron utilizar la minimización de energía de la imagen 
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para una detección de hematíes más precisa dentro de una imagen de campo (17). Gual Arnau 

et al utilizaron modelos de contornos activos para la detección de hematíes, enfoque que 

garantiza además cierta flexibilidad en la topología de los contornos (18). Otros autores usaron 

métodos de detección de hematíes a través del uso de una versión modificada de la 

transformada circular de Hough para detectar círculos de un tamaño determinado (19,20). El 

propósito de esta técnica es encontrar instancias imperfectas de objetos con cierta flexibilidad 

dentro de una clase de formas mediante un procedimiento de votación.  

Uno de los procedimientos más utilizados con la finalidad de segmentar imágenes de hematíes 

a partir de una imagen de campo se basa en la umbralización. Esta metodología busca 

seleccionar un grupo de píxeles dentro de una imagen en función de su escala de valores de 

intensidad en un espacio de color determinado. Dentro del espacio de color RGB (rojo, verde y 

azul), las imágenes de hematíes muestran un mayor contraste respecto al fondo de la imagen 

en la representación del componente verde (21). Esto permite conseguir un buen rendimiento 

en la segmentación utilizando métodos de umbralización de sencilla implementación, siendo el 

método de Otsu uno de los más utilizados en la literatura con diferencia (21-24).   

Uno de los principales problemas que aparece en la segmentación de los hematíes es que en 

numerosas ocasiones aparecen dos o más hematíes superpuestos. Este hecho es 

especialmente llamativo si se obtienen imágenes de una zona interior del frotis de sangre 

periférica, donde las células tienden a aglomerarse. Sin embargo, incluso cuando las imágenes 

son obtenidas en una zona óptima del frotis, es bastante común que aparezcan hematíes 

superpuestos. Esto puede plantear problemas para la correcta detección de los hematíes, ya 

que los métodos de segmentación basados en umbrales de los histogramas de color, 

reconocerán los hematíes superpuestos como un único elemento, mientras que los métodos 

basados en la presunción de tamaño y o circularidad, podrán pasar estos elementos 

desapercibidos. Algunas estrategias han intentado lidiar con este problema. Chen et al 

propusieron un método de separación de hematíes superpuestos basado en la técnica de 

códigos de cadena de ocho conexiones (22). Este algoritmo analiza la dirección del contorno de 

los hematíes para calcular los puntos de alta concavidad en dos hematíes superpuestos, y 

utilizar esta información para separar los hematíes adyacentes. Diaz et al utilizaron un método 

de separación de hematíes superpuestos a partir del emparejamiento con plantillas de 

hematíes modelo (25). La idea básica es que una plantilla segmente los hematíes superpuestos 

encontrando la mejor correlación entre una forma agrupada y la plantilla, que es un eritrocito 
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"ideal" construido a partir de la imagen de un conjunto de eritrocitos aislados provenientes del 

mismo frotis.  

Sin embargo, el método más utilizado para lidiar con la separación de hematíes superpuestos 

es la utilización de la transformada de Watershed. Este algoritmo se fundamenta en que 

cualquier imagen en escala de grises se puede ver como una superficie topográfica donde una 

intensidad alta indica picos y colinas, mientras que intensidades bajas indican valles. En este 

algoritmo se empieza por llenar cada valle aislado (que corresponde a los mínimos locales) con 

agua de diferentes colores que posteriormente originarán las etiquetas. A medida que el agua 

sube, dependiendo de los picos (pendientes) cercanos, el agua de diferentes valles, 

obviamente con diferentes colores, comenzará a fusionarse. Para evitar esto, se construyen 

barreras en los lugares donde se une el agua. Luego, se continúa el trabajo de rellenar con 

agua y construir barreras hasta que todos los picos estén bajo el agua. Así, las barreras creadas 

en este proceso, no son más que la segmentación de la imagen. Aunque el método de 

Watershed tiene el inconveniente de que puede producir una sobresegmentación debido al 

ruido y a irregularidades de la imagen, el uso de marcadores dentro de los objetos de interés 

ayuda a obtener un buen rendimiento en la segmentación. Este hecho ha dado lugar a que en 

la literatura sea uno de los métodos más comúnmente empleados en la segmentación y 

separación de los hematíes (26-30). 

 

3.2  Extracción de características 

Para desarrollar un algoritmo de clasificación en las herramientas clásicas de machine learning, 

es necesario alimentar un modelo con datos cuantitativos. Por lo tanto, una de las fases 

principales del desarrollo consiste en extraer características medibles partiendo de una 

imagen. Estas características son conocidas como descriptores, de los que existen una variada 

representación. Los descriptores más sencillos son los de forma o geométricos, que describen 

información acerca del tamaño y la forma de las ROI. Estos tipos de descriptores han sido 

utilizados preferentemente para el desarrollo de algoritmos de clasificación de las principales 

alteraciones eritrocitarias (16, 24,26,31,32,33), ya que las alteraciones de forma suponen una 

de las características más importantes en el diagnóstico diferencial de una gran variedad de 

causas de anemia. Algunas de estas características morfológicas también han sido utilizadas 

como entrada a algoritmos publicados para la discriminación entre hematíes infectados con 
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malaria y hematíes no infectados (31). Sin embargo, en la mayoría de los trabajos se opta por 

escoger los descriptores de color y textura como los más representativos en la detección de la 

malaria. Este tipo de descriptores han sido propuestos como aquellos que tienen mayor poder 

discriminante y mayor relevancia en la diferenciación entre hematíes infectados y no 

infectados. Los principales descriptores de color utilizados han sido los estadísticos de primer 

orden calculados a partir de histogramas de espacios de color concretos (25,34,35). Los 

descriptores de textura más utilizados se basan en el análisis de la entropía, patrones locales 

binarios (LBP), descriptores de Tamura y descriptores de Haralick, basado en el cálculo de 

matrices de coocurrencia (35-37). 

Un enfoque muy interesante utilizado por algunos autores es el uso de descriptores que 

pretenden representar características morfológicas que se utilizan visualmente para el 

reconocimiento de parásitos de malaria en la revisión manual del frotis de sangre periférica. La 

idea consiste en intentar parametrizar en forma de datos cuantitativos los aspectos visuales 

que un observador normalmente utiliza para reconocer un hematíe normal de uno infectado, e 

incluso entre las diferentes especies de Plasmodium que son capaces de infectar hematíes 

humanos. En un estudio llevado a cabo por Ross et al se abordó esta estrategia para calcular 

descriptores morfológicos como el tamaño relativo del hematíe infectado, su excentricidad, la 

suavidad del contorno celular, la textura del citoplasma de los hematíes infectados, el número 

de parásitos por hematíe o el número de puntos de cromatina de cada parásito (38). La 

intención es intentar diferenciar entre las especies de P. falciparum, P. vivax, P. ovale y P. 

malariae. El tamaño del hematíe infectado sirve para diferenciar P. falciparum y P. malariae de 

P. vivax o P. ovale, ya que estos dos últimos tienen más afinidad por infectar hematíes jóvenes 

que suelen tener un mayor tamaño que los hematíes maduros.  La textura del citoplasma de 

los hematíes infectados también puede servir para identificar P. vivax o P. ovale, ya que los 

hematíes infectados por ambas especies suelen mostrar una granulación muy similar 

morfológicamente al PB conocida como granulación de Schüffner. El número de parásitos por 

hematíe o el número de puntos de cromatina de cada parásito son descriptores muy útiles 

para la diferenciación de P. falciparum del resto de especies. En un estudio similar llevado a 

cabo por Sheikhosseini et al, también se estudió el uso de este tipo de descriptores 

morfológicos del propio parásito, como su área, excentricidad, elongación o características 

geométricas del núcleo y del citoplasma del parásito y como se relacionan entre sí (39). Este 

análisis de las características morfológicas del parásito lo utilizaron con la finalidad de 

distinguir entre los diferentes estadíos parasitarios: trofozoito, esquizonte o gametocito. En 
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resumen, el análisis de todas estas características permite el desarrollo de modelos de 

reconocimiento automático de malaria que tienen en cuenta características citológicas de las 

imágenes, lo que muestra un intento de transmitir la forma en la que observamos el mundo a 

los algoritmos desarrollados. 

 

3.3  Métodos de clasificación 

Los datos obtenidos en la extracción de descriptores nos permiten describir cuantitativamente 

una imagen. Los datos que representan la imagen sirven como elementos de entrada a los 

algoritmos de clasificación. El desarrollo de estos algoritmos puede realizarse mediante 

procedimientos de aprendizaje supervisado o no supervisado. La diferencia entre estas dos 

metodologías radica, desde un punto de vista general, en la existencia de etiquetas en el 

conjunto de datos de entrenamiento o training (40). La mayoría de estudios aplicados al 

reconocimiento automático de malaria utilizan técnicas de aprendizaje supervisado, donde los 

algoritmos intentan predecir y clasificar la etiqueta predeterminada, y la exactitud en el 

reconocimiento conjuntamente con otras medidas de desempeño depende de la cantidad de 

etiquetas predeterminadas correctamente clasificadas o no.  

Un enfoque muy utilizado en el entrenamiento supervisado es el uso de técnicas de 

umbralización como métodos de clasificación. Ma et al utilizaron un enfoque de umbralizacion 

a partir del promedio de los valores de pixeles locales que están contenidos dentro de los 

hematíes (20). Desarrollaron un software que realiza un recuento de la parasitemia 

(porcentaje de hematíes infectados por malaria en una muestra de sangre periférica), con un 

ajuste respecto al contaje manual que mostró un coeficiente de determinación (R2) del 0,995 

en muestras con un rango de parasitemias del 0,1% al 58%. Halim et al utilizaron un umbral 

definido a partir de una matriz de coocurrencia de color en la que se analiza la intensidad de 

los pixeles locales (13). Desarrollaron un modelo que predecía la presencia de gametocitos y 

esquizontes de malaria con una sensibilidad del 89% y un valor predictivo positivo (VPP) del 

94%. Prasad et al publicaron un algoritmo mediante técnicas de umbralización para el 

reconocimiento de malaria a partir de los siguientes descriptores: el porcentaje de píxeles 

teñidos como puntos de cromatina, el porcentaje de píxeles teñidos de la parte del citoplasma 

y la desviación estándar del canal V del espacio de color HSV (matiz, saturación y valor) de cada 

ROI (41). Su modelo mostró un valor de R de Spearman del 0,888 respecto al contaje manual. 
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Otros trabajos también se basaron en el uso de umbrales a partir de los valores de intensidad 

de color de los pixeles con una buena tasa de reconocimiento de malaria (42-45). Das et al 

realizaron un estudio en el que compararon el rendimiento en reconocimiento automático de 

malaria en dos clasificadores diferentes, uno basado en un clasificador de Bayes y otro basado 

en máquinas de soporte vectorial (SVM) (35). Obtuvieron una exactitud en la clasificación del 

84% con un clasificador de Bayes que utilizaba 19 descriptores y del 83,5% con un clasificador 

de SVM con solo 9 descriptores. Ghosh et al realizaron un trabajo similar en el que 

compararon el rendimiento de un clasificador de Bayes y un SVM con 4 descriptores de textura 

en el que obtuvieron unas exactitudes del 98% y 95%, respectivamente, en el reconocimiento 

de los diferentes estadíos parasitarios de muestras infectadas con Plasmodium vivax (46). Tek 

et al emplearon un clasificador basado en los K vecinos más cercanos (KNN) en el 

reconocimiento automático de malaria a partir de 4 descriptores de color, forma y textura 

(47), obteniendo una sensibilidad y especificidad del 74% y 98%, respectivamente. Los mismos 

autores en un trabajo posterior compararon un clasificador basado en KNN y otro en análisis 

discriminante lineal (LDA) a partir de 83 descriptores (14). El reconocimiento de malaria 

proporcionado por ambos clasificadores se midió con exactitudes del 93% y 90% para KNN y 

LDA, respectivamente. Diaz et al también realizaron una comparación entre clasificadores 

basados en KNN, SVM (lineal y radial) y un clasificador de Bayes con descriptores extraídos en 

cuatro espacios de color diferentes: RGB, RGB normalizado, HSV y YCbCr (luma, crominancia 

de azul y crominancia de rojo) (48). En este estudio se obtuvieron los mejores rendimientos de 

clasificación con los clasificadores KNN y SVM lineal, con valores de F score para el 

reconocimiento de parásitos de 0,83 para el clasificador KNN que utiliza los descriptores en el 

espacio de color RGB normalizado, y un valor de F score de 0,81 para el clasificador SVM lineal 

que utiliza los descriptores extraídos en el espacio de color YCbCr. Park et al aplicaron 

diferentes técnicas de aprendizaje automático, que incluían LDA, la regresión logística (LR) y 

KNN, para formular algoritmos que combinan 23 descriptores diferentes (49). Los resultados 

mostraron que LDA proporcionaba la mayor exactitud de hasta un 99,7% en la detección de 

células infectadas en etapa de esquizonte en comparación con hematíes no infectados. KNN 

mostró una exactitud ligeramente mejor (99,5%) que LDA (99,0%) o LR (99,1%) para 

discriminar los trofozoítos tardíos de los hematíes no infectados. Sin embargo, para los 

trofozoítos jóvenes, LDA mostró también los mejores valores de exactitud (98%).  

Uno de los algoritmos más utilizados en el desarrollo de modelos de reconocimiento 

automático son las SVM. Savkare et al desarrollaron un modelo basado en SVM lineal 
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mediante un entrenamiento con descriptores morfológicos y de color (50). Consiguieron una 

sensibilidad y una especificidad del 93% en el reconocimiento de dos clases: hematíes 

infectados y hematíes no infectados. En un trabajo posterior, el mismo grupo a través del 

desarrollo de un modelo de similares características, con el mismo tipo de descriptores y un 

algoritmo basado en SVM de función radial, consiguieron un 96% de exactitud en el 

reconocimiento de diferentes estadíos parasitarios (51). Linder et al elaboraron una interfaz de 

clasificación de malaria basado en SVM mediante el uso de descriptores como LBP, la varianza 

de la textura local de la imagen (VAR) y descriptores de transformación de características 

invariantes de escala (SIFT) a partir de imágenes digitalizadas de frotis de sangre periférica 

escaneados y (37). Su modelo mostró una sensibilidad y especificidad en la clasificación del 

85% y 100%, así como un coeficiente de correlación de 0,97 respecto a un recuento de 

parasitemia realizado mediante observación manual. Eshel et al evaluaron un sistema 

comercial automatizado de reconocimieto de malaria a partir del examen del frotis de sangre 

periférica (52). Este dispositivo realiza una tinción de ADN y ARN presente en la muestra. Las 

imágenes de estas muestras teñidas son reconocidas por un modelo de SVM para la detección 

y recuento de parásitos de malaria con una sensibilidad y especificidad del 99%. Yang et al 

desarrollaron un sistema portable de reconocimiento de malaria con una tasa de error inferior 

al 0,25% a partir de modelos de SVM que utilizaba imágenes de frotis obtenidos a partir de 

cultivos de malaria (53).  

Otro de los modelos más frecuentemente utilizados en el reconocimiento automatizado de 

malaria son los algoritmos basados en árboles de decisión. Sheikshoeini et al desarrollaron un 

modelo a partir de reglas de decisión aplicadas sobre descriptores morfológicos (39). Estos 

descriptores resultaron útiles cuando la segmentación consigue distinguir el núcleo y el 

citoplasma del parásito por separado. Su modelo demostró una sensibilidad y una 

especificidad del 82% y 98 % respectivamente. Pamungkas et al diseñaron un sistema capaz de 

identificar la fase de desarrollo de P. falciparum en los hematíes infectados con una 

clasificación basada en árboles de decisión a partir de dos descriptores extraídos en el espacio 

de color HSV: la ratio entre el número de píxeles de la región de interés y el tamaño de la 

imagen, y la excentricidad de la región de interés (54). Para ello tuvieron que realizar una 

segmentación específica de los parásitos sin tener en cuenta la presencia de hematíes. Su 

modelo obtuvo una exactitud en la clasificación de los diferentes estadíos parasitarios del 83%. 

Soni et al publicaron un sistema de clasificación basado en arboles de decisión en el que a 

través de descriptores de color y textura se diferenciaba entre hematíes infectados y no 
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infectados (55). En un segundo paso, a través de descriptores morfológicos del parásito, el 

clasificador discrimina entre las diferentes especies causantes de malaria con una sensibilidad 

y un VPP del 98% y 96%, respectivamente. Moon et al elaboraron un algoritmo de análisis de 

imágenes para la detección, cuantificación y clasificación de las diferentes etapas del ciclo de 

vida de Plasmodium obtenido de muestras en cultivo, así como discriminación entre parásitos 

viables y no viables (muertos) en muestras tratadas con fármacos (56). Este algoritmo 

identifica, a través de árboles de decisión, eritrocitos parasitados sobre muestras teñidas con 

4',6-Diamidino-2-fenilindol diclorhidrato (DAPI) para la detección de núcleos de parásitos, y 

teñidas con Mitotracker Red CMXRos para la detección de mitocondrias en parásitos viables. 

Su sistema mostró un error respecto al contaje manual inferior al 5%. 

Otro tipo de algoritmos utilizados en el reconocimiento automático de la malaria incluyen 

trabajos como los de Vink et al, en el que desarrollaron modelos basados en el boosting 

adaptativo acoplado a un sistema de escáner fácil de usar en muestras teñidas con naranja de 

acridina para la detección de malaria en muestras con parasitemias bajas (57). Su sistema 

mostró una sensibilidad del 75%.  Suryawanshi et al realizaron trabajos similares a los 

mencionados mediante el uso de un clasificador euclidiano lineal, aunque no mostraron 

resultados en el rendimiento de la clasificación de su modelo (58). 

Purwar et al son los únicos que desarrollaron un modelo a través de un aprendizaje no 

supervisado (17). Utilizaron una versión probabilística y ponderada de K-means clustering 

(agrupamiento de clusters) a partir de los valores de intensidad de los píxeles de la imagen, 

para identificar los píxeles que corresponden a los parásitos de malaria. Su modelo mostró un 

gran nivel de sensibilidad (100%) para la detección de casos de paludismo, mientras que 

obtuvieron una especificidad que oscilaba entre el 50 y el 88 % para el reconocimiento de las 

diferentes especies de parásitos. 

 

3.4  Redes neuronales y aprendizaje profundo 

Las redes neuronales artificiales (ANN) forman un subconjunto del aprendizaje automático 

inspirado en la estructura y función del cerebro humano compuesto por unidades de cálculo 

multicapa. Los primeros trabajos que aplicaron las ANN en el reconocimiento de la malaria 

utilizaron perceptrones multicapa (MLP) con un rendimiento equivalente a los modelos 
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clásicos de aprendizaje automático. Diaz et al diseñaron un modelo basado en MLP, y de entre 

varias configuraciones posibles, tuvieron los mejores resultados de clasificación con una 

arquitectura de 7 neuronas en la capa oculta y una tasa de aprendizaje de 0,1 (25). Sin 

embargo, al comparar el rendimiento en el reconocimiento, el modelo basado en MLP obtuvo 

peores resultados en la clasificación cuando era comparado con un modelo basado en SVM 

lineal, obteniendo valores de la métrica F score de 0,94 para el MLP y 0,96 para SVM. Ross et al 

también usaron ANN para el reconocimiento automático de malaria a partir de imágenes de 

sangre periférica. Desarrollaron un modelo secuencial con dos MLP de arquitectura similar, 

dos clasificadores que contenían dos capas ocultas, pero con diferente configuración de 

neuronas (38).  La tarea del primer clasificador se centraba en distinguir si el hematíe de 

entrada estaba infectado o no, y en un segundo paso, los hematíes reconocidos como 

infectados entraban en un segundo clasificador cuya finalidad consistía en distinguir la especie 

causante de malaria.  Este modelo mostró una buena sensibilidad (92%), pero a costa de una 

gran tasa de falsos positivos, ya que el 60% de los hematíes reconocidos como infectados en 

realidad correspondían a hematíes normales. La exactitud en el reconocimiento a nivel de la 

especie resulto ser del 73%. Devi et al diseñaron una ANN con una capa de entrada que 

aceptaba 71 descriptores calculados y una capa oculta con una configuración de 20 neuronas 

(36). Este diseño de ANN ofrecía mejores resultados de exactitud (94,15%) en el 

reconocimiento de malaria al compararlo con un clasificador de Bayes, SVM o KNN. Sin 

embargo, esta exactitud conseguía mejorar hasta el 96,5% cuando se construía un modelo 

combinado que unificaba las predicciones de ANN con KNN y SVM por medio de una estrategia 

de mayoría de voto.  

Las técnicas de deep learning han sufrido una gran evolución durante los últimos años. 

Estudios recientes han demostrado que las redes neuronales convolucionales (CNN) muestran 

una gran superioridad en el reconocimiento y clasificación automática de imágenes (59) en 

comparación con las ANN convencionales. Las CNN no requieren el uso de descriptores 

calculados y extraídos manualmente por el usuario, lo que permite ahorrar tiempo y recursos 

tanto en el desarrollo como en requerimientos computacionales. Sin embargo, se requieren 

conjuntos de datos más grandes y recursos de hardware más sofisticados para entrenar un 

modelo. A diferencia de otros modelos de ANN que trabajan con datos cuantitativos, las CNN 

están espacialmente diseñadas para el reconocimiento de imágenes, ya que analizan píxeles 

con una distribución local en lugar de analizar píxeles individuales. Esto favorece el 

reconocimiento de patrones en las imágenes, y debido a esto en los últimos años ha habido 
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una explosión de publicaciones en las que se explora el uso de las CNN para el reconocimiento 

y diagnóstico de pruebas clínicas basadas en imágenes (60), con grandes aplicaciones en el 

campo de la hematología, tanto para el reconocimiento de leucocitos displásicos (61), como 

para la identificación automática de los diferentes tipos de leucemias agudas (62), e incluso 

para el reconocimiento automático de linfocitos reactivos sugestivos de infección por SARS-

COV-2 (63).  

La arquitectura de las CNN permite un gran abanico de posibilidades. Su estructura puede ser 

definida por el propio usuario. Gopakumar et al entrenaron una CNN creada desde cero con 

una arquitectura lineal basada en cuatro capas convolucionales (64). Su modelo se entrenó 

para detectar hematíes infectados a partir de imágenes obtenidas de frotis sanguíneos. 

Consiguieron una sensibilidad y una especificidad del 97,1% y 98,5%, respectivamente. Liang et 

al también utilizaron una CNN creada desde cero con 6 capas convolucionales para el 

reconocimiento de malaria (65). Su modelo demostró una exactitud del 97,4%.  

Existen arquitecturas CNN publicadas han demostrado una gran eficacia en la clasificación de 

imágenes y actualmente se encuentran disponibles en librerías de código abierto. Esto ha 

hecho que se haya explotado su uso en el reconocimiento de imágenes de una multitud de 

objetivos. Pan et al entrenaron una de las arquitecturas CNN más sencillas y pequeñas 

publicadas, conocida como Lenet (66). Este modelo consiste en dos capas convolucionales y 2 

capas fully connected, con el objetivo de diferenciar hematíes infectados respecto a hematíes 

normales. Este modelo consiguió un buen rendimiento en la clasificación de la malaria, con un 

95% de exactitud, pero mostraba unos resultados similares al compararlo con un modelo 

basado en SVM (95%). Dong et al compararon el rendimiento de diferentes arquitecturas de 

CNN (67). GoogleNet obtuvo los mejores resultados en la clasificación respecto a Lenet, 

Alexnet y respecto a SVM, con una exactitud del 98%. Rajaraman et al realizaron varios 

trabajos en los que estudiaban el rendimiento de diferentes CNN del estado del arte 

preentrenadas en la clasificación de hematíes normales respecto a hematíes infectados con 

malaria (68,69). En todas sus publicaciones se muestra un mejor rendimiento en la clasificación 

mediante el uso de VGG-16, VGG-19 y Resnet-50 respecto a otras arquitecturas, con resultados 

de exactitud que alcanzaron valores de 99,3%. Este rendimiento incluso parecía mejorar al 

combinar la capacidad predictiva de varios modelos, obteniendo una exactitud del 99,5% 

promediando las predicciones de una VGG-19 y una Squeezenet entrenadas por separado con 

imágenes de hematíes individuales.  
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Sin embargo, los modelos preentrenados de CNN también admiten cierta versatilidad en su 

configuración. Algunos autores han logrado combinar la potencia de una CNN en la lectura de 

imágenes y la conversión de estas imágenes en vectores de datos, con la potencia de 

algoritmos convencionales de clasificación. Vijayalakshmi et al obtuvieron un 93% de exactitud 

en el reconocimiento automático de malaria, modificando la estructura de una VGG-19 en la 

que sus capas convolucionales eran sustituidas por un SVM con un kernel de función radial 

(70).  

Todos estos trabajos presentados, que tienen como finalidad el reconocimiento automático de 

parásitos de malaria a partir de muestras de sangre periférica, indican que existe una multitud 

de enfoques diferentes que pueden aplicarse para abordar este problema. Aunque la mayoría 

de trabajos publicados constituyen un valioso aporte científico en técnicas de análisis de 

imagen y clasificación, en ninguno de ellos se explora la posibilidad de que los modelos 

desarrollados tengan que enfrentarse a elementos para los que no han sido entrenados pero 

que pueden tener un impacto significativo en el rendimiento de la clasificación. 

 

3.5  Analizadores para el reconocimiento automático de hematíes 

Tradicionalmente, el análisis morfológico del frotis de sangre periférica se ha realizado 

mediante microscopía óptica manual. Aunque este método constituye el gold standard, tiene 

las desventajas de ser bastante laborioso, requiere un entrenamiento continuo del personal y 

está sujeto a una elevada variabilidad interobservador. Por lo tanto, existe una demanda 

creciente para el desarrollo de sistemas de microscopía digital, capaces de realizar un análisis 

morfológico automatizado de los frotis de sangre periférica. Las empresas de diagnóstico de 

laboratorio in vitro han sido conscientes de esta necesidad y es posible encontrar en el 

mercado del laboratorio clínico analizadores que son capaces de procesar automáticamente 

un frotis de sangre periférica a través de un análisis digital de imágenes. Estos sistemas 

disponen de un sistema automatizado de toma de imágenes o de escaneo para 

posteriormente analizar sus elementos mediante un modelo de reconocimiento automático. 

Ejemplos de estos analizadores lo constituye el CellaVision (71), Vision Hema (72), HemaCam 

(73), Cobas m511 (74), o DiffMaster Octavia (75) (ver Figura 9).  
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Figura 9. Analizadores para la revisión automatizada del frotis de sangre periférica. 

 

De entre todos los proveedores de analizadores automatizados para la revisión del frotis de 

sangre periférica, CellaVision ha sido de las primeras compañías en proporcionar un analizador 

digital de imágenes en el laboratorio de hematología, lo que ha resultado en que se conviertan 

en los líderes del mercado. Prueba de ello es que la práctica totalidad de las publicaciones en 

las que se evalúa el rendimiento de este tipo de analizadores pertenecen a estudios del 

rendimiento del CellaVision (76). Este tipo de analizadores automatizados trabajan con 

imágenes digitales en las cuales localizan las células que se encuentran en el frotis de sangre 

periférica, para ello tienen un algoritmo de localización de la sección de la monocapa óptima 

para evaluar el frotis, y capturan imágenes de bajo y gran aumento como soporte para la 

evaluación de la serie roja y de los leucocitos, respectivamente. Inicialmente en la versión 

DM96, utiliza un software de análisis de imágenes basados en redes neuronales artificiales 

para preclasificar las diferentes subpoblaciones leucocitarias, para luego mostrar estas 

imágenes en una aplicación de ordenador en la que el usuario puede modificar y/o validar este 

recuento. Kratz et al documentaron que la preclasificación de los leucocitos era bastante 

precisa para los elementos normalmente mayoritarios de la sangre periférica, con exactitudes 

superiores al 90% para los neutrófilos y linfocitos, y superiores al 80% en el caso de los 

monocitos (77). Además, el análisis del frotis se realiza con mayor rapidez en comparación con 

la revisión manual al microscopio, lo que unido a una buena tasa de reconocimiento global, 

hace que el flujo de trabajo diario sea bastante fluido. Sin embargo, tiene un peor rendimiento 

en el reconocimiento de granulocitos inmaduros y de blastos, con exactitudes que se 
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encuentran entre el 50-60% (78), por lo que las muestras patológicas procesadas por el 

CellaVision requieren una atención más minuciosa. 

En condiciones normales, el software del CellaVision no realiza una caracterización de las 

principales alteraciones eritrocitarias, aunque permite visualizar una imagen de campo desde 

bajo aumento con una definición aceptable para poder ser valorada visualmente. Cada una de 

estas imágenes ofrece un campo de visión en el que se pueden apreciar entre 2.000 y 3.000 

hematíes, por lo que ofrece una buena representación de la población de la serie roja. Horn et 

al valoraron la capacidad de poder valorar la imagen global de la serie roja que ofrece el 

CellaVision en la detección de alteraciones eritrocitarias (79), definiendo como presencia de 

alteración las recomendaciones definidas por el ICSH (80). Según los resultados de este estudio 

el CellaVision tiene una buena especificidad, pero posee un rango muy amplio de 

sensibilidades en la detección de alteraciones eritrocitarias, con valores de sensibilidad que 

oscilan entre el 60%, como el caso de los esquistocitos, y el 100% en el caso de los 

drepanocitos. Esta imagen de campo que ofrece el CellaVision también ha sido evaluada para 

valorar su utilidad en la detección de parásitos de malaria por Racsa et al (81), mostrando unos 

niveles de sensibilidad similares a los obtenidos mediante microscopía manual, lo que pone de 

manifiesto la utilidad de las imágenes que ofrece este analizador en la detección de parásitos 

intraeritrocitarios.  

Sin embargo, las nuevas versiones de los analizadores CellaVision incorporan un módulo de 

software avanzado de análisis de la serie roja, el Advance Red Blood Cell Application (ARBCA) 

(76). Este módulo de análisis de la serie roja agrupa e identifica los hematíes en diferentes 

alteraciones morfológicas basadas en alteraciones de color, tamaño, forma e inclusiones 

mediante el uso de redes neuronales artificiales. Las diferentes categorías morfológicas que se 

consideran son: anisocitosis, microcitosis, macrocitosis, policromasia e hipocromía, 

poiquilocitosis, dianocitos, esquistocitos, queratocitos, drepanocitos, esferocitos, eliptocitos, 

ovalocitos, dacriocitos, estomatocitos, acantocitos y equinocitos. ARBCA también incluye una 

categoría de reconocimiento de inclusiones eritrocitarias que incluyen HJ, PP, PB y la presencia 

de parásitos intraeritrocitarios. Egelé et al evaluaron el rendimiento de ARBCA para la 

detección y clasificación de esquistocitos y dacriocitos, utilizando los umbrales (cut-offs) 

predefinidos por el propio CellaVision (82,83). Los resultados de la precaracterización ofrecidos 

por ARBCA mostraron un 20-30% de sobreestimación respecto a los recuentos obtenidos en la 

postclasificación, aunque con una buena correlación (superior a 0,95) entre ambos recuentos. 
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En un trabajo posterior en el que evaluaban la detección de diferentes alteraciones de tamaño 

y forma también encontraron un alto grado de acuerdo en todas las categorías, superior al 

90%, al compararlo con el recuento manual (84). El grupo de Criel et al realizaron un trabajo 

similar en el que también se evaluó el rendimiento de ARBCA en la detección de la presencia 

de las diferentes alteraciones eritrocitarias teniendo en consideración diferentes umbrales 

(85). Dentro de todas las alteraciones eritrocitarias, encontraron que el ARBCA tenía muy baja 

sensibilidad en la detección de esferocitos, parásitos de malaria y presencia de PB, 

argumentando que para la detección de estas alteraciones siempre es necesaria la evaluación 

de la imagen de campo por parte del observador. Este módulo de ARBCA ha sido 

específicamente evaluado para la detección de malaria en algunos trabajos. Florin et al 

realizaron un análisis de regresión entre el recuento de parásitos ofrecido por ARBCA y el 

recuento manual en 40 muestras de frotis de sangre periférica (86). Este análisis estadístico 

mostró una pendiente de 0,75, reflejando una menor capacidad de detección de parásitos por 

el módulo ARBCA en comparación con la microscopía manual. En concreto, en aquellas 

muestras que tenían unos niveles de parasitemia inferior a 0,14%, ARBCA no era capaz de 

detectar la presencia de parásitos.  

En todos los trabajos presentados donde se evalúa el rendimiento del módulo ARBCA se 

muestran resultados en términos de sensibilidad y especificidad de la capacidad de detección 

de una determinada alteración, lo cual tiene un sentido de aplicación clínica, pero por otra 

parte, son resultados que no muestran en detalle el comportamiento del clasificador ARBCA. 

Park et al fue el único grupo que estudió la exactitud en el reconocimiento automático de 

parásitos de malaria por el módulo ARBCA (87). Aunque solo evaluaron el rendimiento en el 

reconocimiento en un solo frotis con presencia de malaria analizado varias veces por el ARBCA, 

observaron que en la mayoría de los casos los parásitos eran confundidos con PP y con HJ. 

Yoon et al, en un trabajo de más alcance en el que evaluaron 98 frotis con presencia de 

parásitos de malaria por ARBCA, también encontraron que en la mayoría de los casos los 

hematíes con parásitos de malaria eran incorrectamente identificados como hematíes con HJ, 

con PP y con PB en un 57%, 85% y 76% de los casos, respectivamente (88). 

Todos estos resultados demuestran que el analizador CellaVision supone una gran herramienta 

de soporte en el laboratorio clínico, especialmente en la clasificación de los leucocitos. Sin 

embargo, sus algoritmos de detección y clasificación automática de las inclusiones 
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eritrocitarias todavía necesitan ser mejorados para que tengan una aplicación práctica, tal 

como se ha comentado al comienzo de este capítulo.  
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En este capítulo se describe el objetivo general y los objetivos específicos de la presente tesis 

doctoral. Este trabajo pretende contribuir a la detección de parásitos intraeritrocitarios en 

pacientes infectados por malaria, utilizando métodos de inteligencia artificial, tales como 

machine learning y deep learning, así como su diferenciación con respecto a otras inclusiones 

eritrocitarias. 

 

4.1  Objetivo general 

El objetivo general de esta tesis doctoral consiste en diseñar e implementar un método de 

reconocimiento automático de malaria, que no solamente sea sensible a la presencia de 

parásitos sino también altamente específico en el reconocimiento de hematíes normales. Para 

evitar que otras inclusiones eritrocitarias sean falsamente reconocidas como malaria (sistema 

de baja especificidad), este método debe ser capaz de discriminar los hematíes parasitados no 

solo de los hematíes normales, sino también de los cuerpos de Howell-Jolly (HJ), cuerpos de 

Pappenheimer (PP), punteado basófilo (PB), así como de plaquetas que se encuentran alojadas 

sobre la superficie de los hematíes (PLT). 

 

4.2  Objetivos específicos 

1. Desarrollar un método de reconocimiento automático de malaria y otras inclusiones 

eritrocitarias mediante herramientas de machine learning a partir de imágenes de sangre 

periférica obtenidas con microscopio. Este objetivo se plantea mediante las siguientes etapas: 

1. Diseñar un método de preprocesamiento y segmentación de hematíes individuales a 

partir de las imágenes obtenidas de frotis de sangre periférica. 

2. Implementar el cálculo y la extracción de descriptores que definan las características 

eritrocitarias. 

3. Evaluar el número y el tipo de descriptores óptimos con mayor poder 

discriminatorio entre las diferentes alteraciones eritrocitarias. 

4. Evaluar diferentes modelos de clasificación automática basados en el entrenamiento 

con los descriptores extraídos e implementar el clasificador con mejor rendimiento. 
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5. Evaluar el desempeño del clasificador en el reconocimiento de imágenes 

individuales a través de una prueba de concepto. 

6. Evaluar la capacidad del clasificador en el diagnóstico de pacientes infectados con 

malaria mediante una prueba de concepto. 

 

2. Desarrollar un método de reconocimiento automático de malaria y otras inclusiones 

eritrocitarias mediante herramientas de deep learning a partir de imágenes de sangre 

periférica obtenidas con microscopio. Este objetivo se plantea mediante las siguientes etapas: 

1. Desarrollar un nuevo método de obtención de imágenes de hematíes individuales 

enfocado al entrenamiento de algoritmos de deep learning. 

2. Evaluar diferentes modelos de deep learning para el reconocimiento automático de 

malaria y otras inclusiones eritrocitarias. 

3. Evaluar el desempeño del clasificador en el reconocimiento de imágenes 

individuales a través de una prueba de concepto. 

4. Evaluar la capacidad del clasificador en el diagnóstico de muestras de pacientes 

infectadas con malaria mediante una prueba de concepto. 

5. Estudiar los mapas de características asociados a las capas convolucionales con la 

finalidad de interpretar el aprendizaje de las redes neuronales en el reconocimiento de 

las inclusiones eritrocitarias. 

 

3. Desarrollar un método de reconocimiento automático de malaria y otras inclusiones 

eritrocitarias mediante herramientas de deep learning a partir de imágenes de sangre 

periférica obtenidas con el autoanalizador CellaVision. Este objetivo se plantea mediante las 

siguientes etapas: 

1. Desarrollar un nuevo método de segmentación para la obtención de imágenes de 

hematíes individuales a partir de imágenes obtenidas con el CellaVision. 
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2. Evaluar diferentes modelos de deep learning para el reconocimiento automático de 

malaria y otras inclusiones eritrocitarias. 

3. Evaluar el desempeño del clasificador en el reconocimiento de imágenes 

individuales a través de una prueba de concepto. 

4. Evaluar la capacidad del clasificador en el diagnóstico de pacientes infectados con 

malaria mediante una prueba de concepto. 

5. Comparar el rendimiento en el reconocimiento automático entre el modelo de deep 

learning obtenido y el software Advance RBC Application del autoanalizador 

CellaVision. 
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Reconocimiento de malaria mediante machine learning 

Este capítulo presenta la metodología desarrollada y los resultados obtenidos para llevar a 

cabo y evaluar el primer objetivo específico de la presente tesis doctoral: “desarrollar un 

método de reconocimiento automático de malaria y otras inclusiones eritrocitarias mediante 

herramientas de machine learning a partir de imágenes de sangre periférica obtenidas con 

microscopio”. 

Se describe en primer lugar todos los procesos relacionados con las imágenes, desde su 

obtención a partir del frotis de sangre periférica (Apartado 5.1), la extracción de características 

(Apartado 5.2), hasta la clasificación de las imágenes en el Apartado 5.3. Los resultados se 

presentan en el Apartado 5.4. 

 

5.1  PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMÁGENES 

5.1.1 Obtención de muestras 

El flujo de trabajo en el laboratorio de hematología empieza por la extracción de la sangre 

periférica en tubos que generalmente contienen un anticoagulante basado en ácido 

etieldiamínico tetraacético (EDTA). Esta muestra es procesada por los autoanalizadores 

hematológicos, consistentes en citómetros de flujo que son capaces de analizar las diferentes 

poblaciones de la sangre a través del análisis de la dispersión de luz, láser y/o fluorescencia de 

sus elementos. Aquellas muestras en las que se observan alteraciones tanto cualitativas como 

cuantitativas son seleccionadas para su revisión manual por microscopía. La revisión del frotis 

sangre periférica es una técnica sencilla y barata que supone la base del diagnóstico en 

enfermedades hematológicas y no hematológicas. Para llevar a cabo el objetivo descrito al 

inicio de este capítulo, se han seleccionado 87 muestras de pacientes que incluyen pacientes 

infectados con malaria. A partir de muestras de sangre extraídas en tubos con K2EDTA, se han 

realizado frotis de sangre periférica teñidos con May Grunwald-Giemsa (MGG), siguiendo 

procedimientos de tinción publicados en recomendaciones internacionales (89).  

El frotis de sangre periférica es una técnica manual que requiere cierta destreza. Se deposita 

una gota de sangre sobre un portaobjetos, y se coloca el extremo de un segundo portaobjetos 

sobre dicha gota formando un ángulo de 45º respecto al primero. El ángulo de inclinación del 

portaobjetos que se desliza sobre la gota de sangre condiciona el grosor de la extensión. Por 
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último, se arrastra el portaobjetos sobre la gota de sangre con suavidad y decisión, siguiendo 

la dirección del primer portaobjetos (ver Figura 10).  

Una vez extendida la sangre y secada se procede a la tinción. La tinción de MGG consiste en 

sumergir las extensiones en May Grünwald puro durante minuto y medio aproximadamente, 

lavar dichas extensiones con agua del grifo, sumergir posteriormente las extensiones en una 

segunda cubeta que contiene Giemsa al 10 % durante 10 minutos, sumergir las extensiones en 

agua del grifo durante unos segundos y finalmente, dejar secar. Las muestras de sangre 

teñidas con MGG observadas al microscopio muestran resaltadas las estructuras celulares, lo 

que facilita su identificación (ver Figura 11). 

 

 

Figura 10. Procedimiento de la extensión de 

sangre periférica, deslizamiento de la gota de 

sangre sobre el portaobjetos y aspecto final de 

una extensión bien realizada. 

 

 

 

Figura 11. Efecto de la tinción sobre una muestra de 

sangre periférica. 

 

 

El procedimiento de extensión-tinción ha sido realizado mediante el analizador automatizado 

Sysmex SP-1000 (Kobe, Japan), lo que confiere una mayor estandarización a este proceso.  

 

 

 



 

 

5.1.2  Obtención de imágenes

Las muestras de frotis han sido analizadas mediante un microscopio óptico Olympus 

una cámara Olympus DP73 acoplada. Se han obtenido un total 

partir de las extensiones. La capt

software CellSens v3.2 de Olympus

profundidad de 12 bits y 2400 x 1800 píxeles de resolución. Las mismas imágenes han sido 

guardadas también en formato comprimido JPG con una profundidad de 8 bits. 

 

En una imagen de 12 bits, los valores de los píxeles que lo componen pueden adquirir un rango 

de valores que oscilan entre 0 y 4

valores entre 0 y 255 (ver Figura 12)

que se traduce en una mayor gama de colores totales que se podrán reproducir. Si pensamos 

que las imágenes digitales son representaciones cuantitativas 

“almacenan mayor información”, y debido a que la extracción de descriptores que se realizará 

posteriormente tendrá un gran impacto los valores de los píxeles, se ha decidido almacenar las 

imágenes en un formato TIFF

calidad (8 bits).  

Todo el proceso de trabajo desde la obtención de la muestra hasta la captura de las imágenes 

de campo puede observarse en el esquema
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Obtención de imágenes 

Las muestras de frotis han sido analizadas mediante un microscopio óptico Olympus 

3 acoplada. Se han obtenido un total de 4.150 imágenes de campo

partir de las extensiones. La captura de las imágenes se ha realizado mediante el uso del 

3.2 de Olympus, almacenando las imágenes en formato TIFF con una 

profundidad de 12 bits y 2400 x 1800 píxeles de resolución. Las mismas imágenes han sido 

guardadas también en formato comprimido JPG con una profundidad de 8 bits. 

 

Figura 12. Gradación de la escala de 

grises en imágenes de 12 y 

profundidad. 

 

 

En una imagen de 12 bits, los valores de los píxeles que lo componen pueden adquirir un rango 

de valores que oscilan entre 0 y 4.095, mientras que en las imágenes de 8 bits se observan 

(ver Figura 12). Esto le confiere a la imagen una mayor profundidad, lo 

que se traduce en una mayor gama de colores totales que se podrán reproducir. Si pensamos 

que las imágenes digitales son representaciones cuantitativas (números), la imagen de 12 b

“almacenan mayor información”, y debido a que la extracción de descriptores que se realizará 

posteriormente tendrá un gran impacto los valores de los píxeles, se ha decidido almacenar las 

TIFF de alta calidad (12 bits) y un formato convencional 

Todo el proceso de trabajo desde la obtención de la muestra hasta la captura de las imágenes 

de campo puede observarse en el esquema de la Figura 13: 
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Las muestras de frotis han sido analizadas mediante un microscopio óptico Olympus BX43 con 

imágenes de campo a 

zado mediante el uso del 

, almacenando las imágenes en formato TIFF con una 

profundidad de 12 bits y 2400 x 1800 píxeles de resolución. Las mismas imágenes han sido 

guardadas también en formato comprimido JPG con una profundidad de 8 bits.  

. Gradación de la escala de 

grises en imágenes de 12 y 8 bits de 

En una imagen de 12 bits, los valores de los píxeles que lo componen pueden adquirir un rango 

095, mientras que en las imágenes de 8 bits se observan 

. Esto le confiere a la imagen una mayor profundidad, lo 

que se traduce en una mayor gama de colores totales que se podrán reproducir. Si pensamos 

, la imagen de 12 bits 

“almacenan mayor información”, y debido a que la extracción de descriptores que se realizará 

posteriormente tendrá un gran impacto los valores de los píxeles, se ha decidido almacenar las 

to convencional JPG de menor 

Todo el proceso de trabajo desde la obtención de la muestra hasta la captura de las imágenes 
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Figura 13. Esquema de la obtención de imágenes desde la toma de muestra. 

 

5.1.3  Etiquetado 

Una vez obtenidas las imágenes, es importante identificar los elementos que queremos 

detectar. El etiquetaje permite establecer la clase a la que pertenece cada ROI, esto 

determinará el entrenamiento, las diferentes clases que será capaz de reconocer el 

clasificador, y nos permitirá conocer también si un elemento determinado es correctamente 

reconocido o no. El etiquetaje de los hematíes se realizó mediante la aplicación Image Labeller 

de la plataforma de programación y cálculo matemático MATLAB® v. R2017b. 

Las imágenes de 12 bits no son visualizables por la mayoría de los programas reproductores de 

imagen. Por lo que el etiquetaje se realizó a través de las imágenes obtenidas en JPG, donde 

cada hematíe individual de una imagen de campo queda etiquetado con el tipo de alteración 

definida previamente por especialistas en citología de referencia.  Esta etiqueta, además de 

asociar el tipo de alteración, delimita el hematíe por un rectángulo que también almacena sus 

coordenadas dentro de la imagen. A través de un sencillo algoritmo en MATLAB® es posible 

exportar a un archivo en formato CSV los hematíes etiquetados de todas las imágenes 

Olympus BX43 – DP73

May Grünwald-Giemsa

2.  Extensor-teñidor

1. Muestra

3. Adquisición
de imágenes

Sysmex SP-1000

Formato TIFF
12 bits

2.400 x 1.800 píxeles

Formato JPG
8 bits

2.400 x 1.800 píxeles
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correspondientes a un mismo frotis junto con sus coordenadas (ver Figura 14), las cuales son 

igualmente extrapolables a las imágenes TIFF de 12 bits. Este archivo CSV servirá 

posteriormente para recortar cada hematíe tanto de la imagen original como de la imagen 

binarizada y obtener así imágenes de células individuales. 

Figura 14. Proceso de etiquetado de 

los hematíes en una imagen de campo 

mediante la aplicación Image 

Labeller. 

 

 

 

5.1.4  Preprocesamiento 

Las técnicas de preprocesamiento pretenden mejorar o realzar las propiedades de las 

imágenes con la finalidad de facilitar las operaciones sobre las ROI que se realizarán en etapas 

posteriores, como la segmentación, la extracción de características y la preparación del dataset 

para el entrenamiento del modelo. Todo el procesamiento y el tratamiento de las imágenes se 

ha realizado bajo el entorno de programación Python v3.6, utilizando la librería de código 

abierto scikit-image (90), que se basa en una colección de algoritmos para el procesamiento de 

imágenes y la visión artificial. 

Para trabajar con las imágenes y así poder tratarlas es necesario transformarlas a un formato 

reproducible que nos permita su visualización. Las imágenes adquiridas a través del 

microscopio óptico convencional tienen una profundidad de 12 bits. Por tanto, con una 

operación sencilla se transforman las imágenes a 16 bits, con la finalidad de poder visualizarlas 

y procesarlas. 

Dentro del espacio de color RGB en el que normalmente representamos una imagen, los 

hematíes muestran un mayor contraste respecto al fondo de la imagen en la representación 

del componente verde (21). Esto permite diferenciar mejor los píxeles que pertenecen a los 

hematíes respecto a los píxeles que forman el fondo de la imagen. Un elemento muy 

importante en el procesamiento de imágenes es el histograma. Consiste en una función 
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discreta que cuenta el número de ocurrencias de cada nivel de gris que una imagen presenta. 

Se representa en un diagrama donde en el eje de abscisas está el nivel de gris y el de 

ordenadas la frecuencia de cada nivel de gris. Un histograma no da información sobre la 

disposición espacial de las diferentes intensidades, por ejemplo, dos imágenes distintas 

pueden tener el mismo histograma. Si observamos el histograma de los valores de los píxeles 

en el canal rojo, verde y azul observamos que en todos los canales se aprecian 2 picos (ver 

Figura 15): uno de intensidades más bajas (más oscuras), de curva más aplanada que 

corresponden a los píxeles de los hematíes, y un segundo pico más acentuado, de intensidades 

más elevadas (de color más claro), que corresponden a los píxeles del fondo de la imagen. El 

canal donde se observa una mayor distancia entre ambos picos es el verde, por lo que se 

escoge este canal como imagen de base para una separación de ambos objetos por 

binarización. 

 

Figura 15. Representación del histograma y de las imágenes en los canales rojo, verde y azul 

del espacio de color RGB. 
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La imagen puede ser ajustada previamente para conseguir un mejor rendimiento en la 

binarización. Se ajusta el contraste, parámetro asociado al histograma. Consiste en el mapeo 

de valores de intensidad en la escala de grises a nuevos valores de intensidad para 

incrementar el contraste. La ecualización de histograma es una transformación muy útil que 

proporciona la distribución de cada valor de escala de grises de la imagen transformada sea la 

misma. Como consecuencia, el primer pico del histograma de la imagen se desplaza hacia 

valores de intensidades más oscuras, mientras que el pico del fondo se desplaza hacia 

intensidades más claras. La consecuencia es que en la imagen se observa un mayor contraste 

entre los hematíes y el fondo de la imagen, tal como se ilustra en la Figura16. 

 

Figura 16. Representación del histograma y de las imágenes al aplicar una ecualización del 

histograma. 

Los filtros no lineales tienen muchas aplicaciones, especialmente en la eliminación de ciertos 

tipos de ruido que no son aditivos. Por ejemplo, el filtro mediana actúa reemplazando el valor 

de gris original de cada pixel por la mediana del valor de los píxeles de su entorno. De esta 

forma se homogenizan los píxeles de intensidad muy distinta respecto a los vecinos, la imagen 

se suaviza y esto también ayuda a eliminar el ruido de fondo.  
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Figura 17. Comparación de las imágenes al aplicar un filtro mediana. 

  

5.1.5  Binarización 

Seguidamente se binariza la imagen mediante el método de Otsu para obtener una imagen 

binaria de las células sin el fondo de la imagen. Este método de binarización calcula un valor 

umbral que minimiza la varianza de los píxeles blancos y negros, devolviendo una imagen 

binaria. Este método de umbralización busca que la dispersión dentro de cada segmento sea lo 

más pequeña posible, pero a la vez que la dispersión entre segmentos diferentes sea lo más 

elevada posible. El resultado es que los píxeles que forman los hematíes ahora tienen un valor 

de 1, mientas que el resto de la imagen adquiere un valor 0 (ver Figura 18). Esto hace que sea 

sencillo identificar los píxeles que nos interesan dentro de la imagen.  La umbralización por el 

método de Otsu se ha convertido en un procedimiento muy utilizado por su sencilla 

implementación a la par que ofrece muy buenos resultados de segmentación. 

 

 

Figura 18. Representación de la binarización mediante el método de Otsu. 

Ecualización del histograma Filtro mediana

Filtrado + Contraste Umbralización de Otsu



 

51 
 

Reconocimiento de malaria mediante machine learning 

5.1.6  Postprocesamiento y segmentación 

La metodología de preprocesamiento realizada sobre las imágenes ha servido de ayuda para 

facilitar la detección de los hematíes dentro de la imagen a través de la umbralización. Sin 

embargo, esto no evita que este método de binarización también detecte otro tipo de objetos 

que realmente no corresponden con regiones de interés para el estudio, como los leucocitos y 

las plaquetas que no están alojadas en la superficie de los hematíes. Por lo tanto, es necesario 

desarrollar un método para eliminar estos objetos no deseados de las imágenes binarizadas. 

Una solución a este problema podría consistir en la selección de elementos en base a su 

tamaño, ya que los leucocitos tienen un tamaño mayor al de un hematíe y las plaquetas 

muestran un tamaño inferior. Pero este método podría suponer un problema en la 

segmentación de las imágenes ante ciertas condiciones: presencia de plaquetas gigantes o 

protoplaquetas, poblaciones de hematíes con una marcada microcitosis como en los 

síndromes talasémicos o los fragmentos de hematíes propios de microangiopaías trombóticas, 

en poblaciones de hematíes con macrocitosis donde el tamaño de los hematíes puede 

solaparse con el de los linfocitos, etc.  

Una solución más apropiada es desarrollar un algoritmo similar al que se ha utilizado hasta 

ahora para la detección exclusiva de plaquetas y leucocitos. El contenido de las plaquetas y del 

núcleo de los leucocitos suelen mostrar un color rosado-violáceo. Esto hace que estas 

estructuras aparezcan muy resaltadas en el canal B del espacio de color LAB (luminosidad de 

negro a blanco, de rojo a verde, y de azul a amarillo). Mediante un método de umbralización 

en este espacio de color es posible seleccionar solamente las plaquetas y los leucocitos ver 

Figura 19).  

 

Figura 19. Representación de la imagen en el canal b del espacio de color Lab. 

Imagen original (RGB) Canal b (Lab)
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Máscara de 
hematíes

Máscara de 
leucocitos, 
plaquetas e 
inclusiones

Operación 
lógica XOR

La imagen obtenida puede servir de plantilla para que, mediante una sencilla operación lógica, 

eliminar estos elementos de la imagen binarizada que contiene a los hematíes (ver Figura 20). 

Este método es un algoritmo más robusto para eliminar las regiones que no nos interesan de 

las imágenes, ya que puede ser igualmente efectivo en diferentes situaciones. La binarización y 

los filtros aplicados en ambos procedimientos (para la detección de los hematíes y para la 

detección de leucocitos/plaquetas) pueden originar pequeñas diferencias en el tamaño de los 

elementos que hace que queden pequeñas agrupaciones de píxeles con valor de 1. Por lo que 

se aplica una función para eliminar todos aquellos pixeles conectados que forman objetos con 

un área inferior a 1.000 píxeles. 

 

 

Figura 20. Eliminación de los leucocitos y plaquetas de la imagen binarizada. 

 

La mayoría de los hematíes se caracterizan por tener una zona central pálida. Esto deja un 

hueco que en la binarización es reconocido como píxeles que corresponden al fondo de la 

imagen y no propiamente al eritrocito. La función “fill_holes” utiliza morfología matemática a 

través de procesos de dilación que conlleva a asociar como una ROI aquellos píxeles con 

valores de 0 que se encuentran dentro de una zona con valores de 1 cerrada y delimitada. 

Como consecuencia las ROIs ahora engloban a todos los hematíes enteros, incluyendo la zona 

de palidez central (ver Figura 21). 
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Figura 21. Representación del efecto de la función “rellenar huecos”. 

 

Ahora que se dispone de una imagen nítida en la que solamente aparecen resaltados los 

hematíes, es necesario por una parte, separar los hematíes que adyacentes y que en la imagen 

binarizada aparecen como un único elemento, y por otra parte, identificar cada hematíe como 

un elemento individual y diferente a los demás. Un método para separar objetos es la 

transformada de Watershed. Esta técnica de segmentación interpreta la imagen como si fuese 

un relieve topográfico e inicia una inundación desde varios puntos. En las fronteras donde se 

unen varias inundaciones, se crea una pared que representa el borde entre varios segmentos 

de la imagen. Este proceso de “llenado” empieza por los mínimos locales de la imagen, y la 

obtención de estos mínimos es un aspecto de gran importancia para obtener una correcta 

segmentación. Para el cálculo de los mínimos locales se ha utilizado la transformada de la 

distancia mediante la métrica euclidea a partir de la imagen binarizada. La imagen resultante 

consiste en una imagen en escala de grises donde el valor de cada píxel representa la distancia 

entre ese píxel y el píxel distinto de cero más cercano de la imagen de partida binarizada. 

Sobre esta imagen se calcula su inversa de modo que los píxeles claros representen 

elevaciones altas y los píxeles más oscuros representen los valles, que corresponden a las 

zonas centrales de los hematíes. Esta imagen obtenida de la transformada de la distancia 

servirá como plantilla a partir de la cual se realice el procedimiento de Watershed. Como 

resultado, se crean fronteras entre los diferentes hematíes que componen la imagen, lo que 

permite identificar cada uno de ellos como un elemento individual (ver Figura 22). 

 

Máscara de hematíes Rellenado de huecos
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Figura 22. Resultados de la segmentación mediante el método de Watershed. 

 

Otro aspecto a tener en cuenta son los hematíes que quedan en los márgenes de la imagen. 

Estos hematíes no corresponden a hematíes enteros y por lo tanto son fragmentos de 

hematíes en los que es posible no encontrar una inclusión en caso de que los hubiera. Al no 

tratarse de elementos que puedan ser representativos para su correcta evaluación, todos los 

hematíes que se encuentran colindando con los márgenes de la imagen son descartados a 

través de la función “clear_borders” (ver Figura 23). 

 

Figura 23. Resultados de la imagen final antes de aplicar el proceso de recorte de los hematíes 

individuales. 

El algoritmo completo que comprende desde la captura de las imágenes hasta la obtención de 

las imágenes de hematíes individuales puede resumirse en el diagrama de la Figura 24. 

Máscara de hematíes Segmentación Watershed

Segmentación Watershed Eliminar hematíes de los bordes
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Figura 24. Esquema de bloques de los algoritmos aplicados a la imagen original de campo con 

la finalidad de obtener las imágenes de hematíes individuales. 

 
 

5.2  EXTRACCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

Antes de proceder al entrenamiento de los algoritmos de clasificación en las metodologías 

clásicas de machine learning, es necesario alimentar un modelo con datos cuantitativos. Para 

ello hay que extraer de cada imagen de hematíe individual una serie de descriptores que 

ayuden a caracterizar cada imagen y a distinguirla de las imágenes que pertenecen a otras 

clases. En este sentido, es importante analizar solamente los píxeles que forman la ROI. 

Imagen original
Canal G (RGB)

Imagen original
Canal B (LAB)

Filtrado +
Contraste

Filtrado +
Contraste

Umbralización
de Otsu

Umbralización
de Otsu

Máscara de hematíes –
Máscara de 

leucocitos/plaquetas

Eliminar elementos 
< 1.000 pixels

Relleno de los 
huecos

Segmentación
Watershed

Eliminar hematíes 
de los bordes

Imagen original
(RGB)

Hematíes individuales y sus máscaras
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Aunque las imágenes obtenidas por el método de segmentación pertenecen a hematíes 

individuales, también encontramos píxeles que pertenecen al fondo de la preparación y a 

fragmentos de otros hematíes cercanos. Pero la segmentación también nos ha permitido 

obtener la imagen de la máscara de cada hematíe, por lo que combinando ambas imágenes 

(original y máscara), es posible obtener los descriptores únicamente de los píxeles que forman 

el hematíe (ver Figura 25). 

 

Figura 25. La imagen enmascarada utilizada para analizar únicamente los píxeles de la 

imagen que realmente son relevantes. 

Por otra parte, dado que la presencia de inclusiones eritrocitarias puede aparecer en cualquier 

tipo de hematíe independientemente de la forma de éstos, el análisis de los descriptores se ha 

realizado únicamente a través de descriptores de color y textura, dado que con toda seguridad 

serán los más relevantes en la diferenciación de las distintitas inclusiones eritrocitarias objeto 

de estudio. Se han excluido del estudio, por lo tanto, aquellos descriptores que analizan 

cuantitativamente la forma y la geometría del hematíe. La extracción de los descriptores de 

color y textura se ha realizado a través de la librería de código abierto Pyradiomics (91). Los 

descriptores analizados se agrupan en las siguientes clases: 

- Estadísticos de primer orden (First Order Statistics): Las estadísticas de primer orden 

describen la distribución de las intensidades de los píxeles dentro de la ROI de la imagen 

definida por la máscara. Proporcionan valores cuantitativos a través de métricas básicas y 

de uso común. Los descriptores de primer orden calculados fueron los siguientes: 

o Energy:  

o Total Energy 

o Entropy 

o Minimum 

o Maximum 

o 10th percentile 

o 90th percentile 

o Mean 

o Median 

o Interquartile Range 

+

Hematíe 
original

Máscara
Imagen 

enmascarada
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o Range 

o Mean Absolute Deviation 

o Robust Mean Absolute Deviation  

o Root Mean Squared 

o Standard Deviation 

o Skewness 

o Kurtosis 

o Variance 

o Uniformity 

 

- Matriz de coocurrencia (Gray Level Coocurrence Matrix, GLCM): Una matriz de 

coocurrencia de nivel de grises de tamaño N×N describe la función de probabilidad 

conjunta de segundo orden de una región de la imagen que se define como P(i,j|δ,θ). El 

par (i,j) de esta matriz representa el número de veces que la combinación de los niveles de 

intensidad i y j ocurren en dos píxeles de la imagen, que están separados por una distancia 

δ a lo largo del ángulo θ.  La Figura 26 muestra un ejemplo del cálculo de una matriz de 

coocurrencia. 

 

Figura 26. Ejemplo de cálculo de la matriz de coocurrencia (GLCM). 

 

Los descriptores calculados a partir de la GLCM fueron los siguientes: 

 

o Autocorrelation 

o Joint Average 

o Cluster Prominence 

o Cluster Shade 

o Cluster Tendency 

o Contrast 

o Correlation 

o Difference Average 

o Difference Entropy 

o Difference Variance 

o Joint Energy 

o Joint Entropy 

1 2 3 4 5 6 7 8

1 0 3 0 0 0 0 0 0

1 2 5 6 2 0 0 2 0 0 0 0 0

2 3 5 7 3 0 0 0 0 1 0 0 0

4 5 1 2 4 0 0 0 0 1 0 0 0

8 1 2 3 5 1 0 0 0 0 1 1 0

6 0 0 0 0 0 0 0 0

7 0 0 0 0 0 0 0 0

8 1 0 0 0 0 0 0 0

Imagen

GLCM δ=1 θ=0∘
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o Informational Measure of Correlation 1 

o Informational Measure of Correlation 2 

o Inverse Difference Moment 

o Maximal Correlation Coefficient 

o Inverse Difference Moment Normalized 

o Inverse Difference 

o Inverse Difference Normalized 

o Inverse Variance 

o Maximum Probability 

o Sum Average 

o Sum Entropy 

o Sum of Squares 

 

- Matriz de largo recorrido (Gray Level Run Length Matrix, GLRLM): este tipo de matriz 

cuantifica el recorrido de nivel de gris, que se define como la longitud de píxeles 

consecutivos que tienen el mismo valor de nivel de gris. En una matriz de largo recorrido 

de nivel de gris P(i,j|θ), el elemento (i,j) describe el número de repeticiones con nivel de 

gris i y longitud j que aparece en la imagen a lo largo del ángulo θ. Ver ejemplo en la Figura 

27. 

 

Figura 27. Ejemplo de cálculo de la matriz de largo recorrido (GLRLM). 

Los descriptores calculados a partir de la GLRLM fueron los siguientes: 

o Short Run Emphasis 

o Long Run Emphasis 

o Gray Level Non-Uniformity (GLNU) 

o GLNU Normalized 

o Run Length Non-Uniformity (RLNU) 

o RLNU Normalized 

o Run Percentage 

o Gray Level Variance 

o Run Variance 

o Run Entropy 

o Low Gray Level Run Emphasis 

o High Gray Level Run Emphasis 

o Short Run Low Gray Level Emphasis 

o Short Run High Gray Level Emphasis 

1 2 3 4 5

5 2 5 4 4 1 1 0 1 0 0

3 3 3 1 3 2 3 0 1 0 0

2 1 1 1 3 3 4 1 1 0 0

4 2 2 2 3 4 1 1 0 0 0

3 5 3 3 2 5 3 0 0 0 0

Imagen
GLRLM θ=0∘
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o Long Run Low Gray Level Emphasis o Long Run High Gray Level Emphasis 

- Matriz por tamaños de zona (Gray Level Size Zone Matrix, GLSZM): se trata de una matriz 

que cuantifica las zonas de niveles de gris similares en una imagen. Una zona de nivel de 

gris se define como el número de píxeles conectados que comparten la misma intensidad 

de nivel de gris. En una matriz de zona de tamaño de nivel de gris P(i,j), el elemento (i,j) es 

igual al número de zonas con nivel de gris i y tamaño j que aparecen en la imagen. A 

diferencia de GLCM y GLRLM, GLSZM es independiente de la rotación, con solo una matriz 

calculada para todas las direcciones en la misma imagen. Se muestra un ejemplo del 

cálculo de este tipo de matrices en la Figura 28. 

 

Figura 28. Ejemplo de cálculo de la matriz por tamaño de zona (GLSZM). 

Los descriptores calculados a partir de la GLSZM fueron los siguientes: 

o Small Area Emphasis 

o Large Area Emphasis 

o Gray Level Non-Uniformity  

o Gray Level Non-Uniformity Normalized  

o Size-Zone Non-Uniformity  

o Size-Zone Non-Uniformity Normalized  

o Zone Percentage 

o Gray Level Variance 

o Zone Variance 

o Zone Entropy 

o Low Gray Level Zone Emphasis  

o High Gray Level Zone Emphasis  

o Small Area Low Gray Level Emphasis  

o Small Area High Gray Level Emphasis  

o Large Area Low Gray Level Emphasis  

o Large Area High Gray Level Emphasis  

 

- Matriz por diferencia de tonalidad en la vecindad (Neighbouring Gray Tone Difference 

Matrix, NGTDM): cuantifica la diferencia entre un valor de gris y el valor de gris promedio 

de sus vecinos dentro de la distancia δ. La matriz NGTDM viene determinada por el valor 

1 2 3 4 5

5 2 5 4 4 1 0 0 0 1 0

3 3 3 1 3 2 1 0 0 0 1

2 1 1 1 3 3 1 0 1 0 1

4 2 2 2 3 4 1 1 0 0 0

3 5 3 3 2 5 3 0 0 0 0

Imagen
GLSZM
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de los píxeles, su frecuencia absoluta y relativa, y por la suma de las diferencias absolutas 

para el nivel de gris i y el valor promedio de sus vecinos. La Figura 29 muestra un ejemplo 

ilustrado. 

 

Figura 29. Ejemplo de cálculo de la matriz por diferencia de tonalidad en la vecindad 

(NGTDM). 

Los descriptores calculados a partir de la NGTDM fueron los siguientes: 

o Coarseness 

o Contrast 

o Busyness 

o Complexity 

o Strength 

 

- Matriz de dependencia (Gray Level Dependence Matrix, GLDM): Este tipo de matriz 

cuantifica las dependencias del nivel de gris en una imagen. Una dependencia de nivel de 

gris se define como el número de píxeles conectados dentro de la distancia δ que 

dependen de un píxel central. Un píxel vecino con nivel de gris j se considera dependiente 

del píxel central con nivel de gris i si |i−j|≤α. En una matriz de dependencia de nivel de gris 

P(i,j), el elemento (i,j) describe el número de veces que aparece en la imagen un píxel con 

nivel de gris i con j píxeles dependientes en su vecindad. Véase el ejemplo de la Figura 30. 

i ni pi si

1 2 5 2 1 6 0,375 13,35

3 5 1 3 2 2 0,125 2

1 3 5 5 3 4 0,25 2,63

3 1 1 1 4 0 0 0

5 4 0,25 10,08

s1=|1−10/3|+|1−30/8|+|1−15/5|+|1−13/5|+|1−15/5|+|1−11/3|=13,35

Valor del píxel (i) = 1

Número de ocurrencias (ni) = 6

Frecuencia relativa (pi) = 6/16 = 0,375

NGTDM

Imagen
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Figura 30. Ejemplo de cálculo de la matriz de dependencia (GLDM). 

 

Los descriptores calculados a partir de la GLDM fueron los siguientes: 

 

o Small Dependence Emphasis 

o Large Dependence Emphasis 

o Gray Level Non-Uniformity (GLN) 

o Dependence Non-Uniformity 

o DNU Normalized (DNN) 

o Gray Level Variance 

o Dependence Variance 

o Dependence Entropy 

o Low Gray Level Emphasis 

o High Gray Level Emphasis 

o Small Dependence Low GL Emphasis 

o Small Dependence High GL Emphasis 

o Large Dependence Low GL Emphasis 

o Large Dependence High GL Emphasis 

 

Todos los descriptores analizados y mencionados previamente hacen un total de 92 datos 

cuantitativos. Además, todas estas características se han extraído de cada componente que 

forman los siguientes espacios de color: RGB, HSV, XYZ (valores triestímulos), LAB, HED 

(hematoxilina, eosina, DAB), YIQ (luminancia, en fase y cuadratura), LCH (brillo, saturación, 

tono), YUV (luma, crominancia de proyección azul, crominancia de proyección roja), YCbCr y 

CMYK (cyan, magenta, amarillo, negro). Esto nos ha proporcionado un total de 2.852 valores 

cuantitativos para cada una de las imágenes de hematíes individuales que se utilizarán en el 

sistema de clasificación automática. 

 

 

0 1 2 3

5 2 5 4 4 1 0 1 2 1

3 3 3 1 3 2 1 2 3 0

2 1 1 1 3 3 1 4 4 0

4 2 2 2 3 4 1 2 0 0

3 5 3 3 2 5 3 0 0 0

Imagen
GLDM α=0 δ=1
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5.3  CLASIFICACIÓN AUTOMÁTICA 

Los descriptores de cada tipo de hematíe obtenidos en la sección anterior servirán como datos 

de entrada a los módulos de reconocimiento automático a través del entrenamiento de 

algoritmos matemáticos de clasificación. En este apartado se presenta el desarrollo de dos 

modelos de clasificación de hematíes: 

1) Un clasificador binario entrenado para diferenciar exclusivamente entre hematíes 

normales y hematíes infectados con malaria. 

2) Un sistema secuencial de mayor complejidad de reconocimiento automático para 

diferenciar entre seis clases diferentes de hematíes: 

- Hematíes normales que no presentan ningún tipo de inclusión. 

- Hematíes con parásitos de malaria. 

- Hematíes con cuerpos de Howell-Jolly (HJ). 

- Hematíes con cuerpos de Pappenheimer (PP).  

- Hematíes con punteado basófilo (PB). 

Hematíes con plaquetas alojadas en su superficie (PLT). 

 

5.3.1 Clasificador binario 

Este clasificador se entrena para diferenciar solamente entre hematíes normales y hematíes 

con parásitos de malaria. El objetivo de este clasificador es valorar su rendimiento cuando se 

enfrenta a la clasificación de hematíes con otros tipos de inclusiones, que constituyen 

hematíes para los que el clasificador no ha sido entrenado. Este tipo de hematíes son 

frecuentes en las muestras de sangre periférica que se analizan en los laboratorios clínicos. Por 

otro lado, los modelos de clasificación binaria descritos mayoritariamente en la literatura se 

enfocan exclusivamente en diferenciar entre hematíes normales y hematíes con malaria 

(25,35,36,47,48,64,67-69). Por lo tanto, es de esperar que este tipo de clasificadores generen 

una gran cantidad de falsos positivos al confundir hematíes con otros tipos de inclusiones 

como hematíes infectados con malaria, lo que los hace de dudosa utilidad en un entorno 

clínico. El clasificador desarrollado en este apartado pretende reproducir los clasificadores 

publicados en la literatura y demostrar su poca especificidad en muestras reales de pacientes, 

evidenciando la necesidad de desarrollar modelos con un mejor rendimiento en la 
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clasificación. Este apartado constituye la base para el desarrollo de los modelos propuestos en 

los objetivos específicos. 

 

5.3.1.1 Entrenamiento del clasificador binario 

Esencialmente, un clasificador usa un conjunto de características seleccionadas para predecir 

la clase a la que pertenece la imagen. Para ello, se evaluaron los siguientes algoritmos de 

aprendizaje automático:  

- Máquinas de soporte vectorial: este tipo de clasificador busca el hiperplano que tenga la 

máxima distancia con los puntos que estén más cerca de él mismo, cuando los elementos 

son representados en un espacio p-dimensional. 

- K vecinos más cercanos: es un modelo que clasifica un nuevo elemento en función de la 

mayoría de clases a las que pertenezcan sus k vecinos más cercanos, siendo k un 

parámetro del algoritmo. 

- Análisis discriminante lineal: realiza una separación de las clases a través de funciones 

lineales de los descriptores que definen las clases. Puede considerarse como una 

generalización de la regresión logística para la predicción de más de dos clases. 

- Bosques aleatorios (RF): implica la construcción al azar de una gran cantidad de árboles de 

decisión sobre un mismo conjunto de datos, y la decisión final de la clasificación es tomada 

a partir del cálculo de las predicciones ofrecidas por cada uno de los árboles que 

conforman el bosque según un criterio de mayoría de voto. 

- Clasificador de Bayes Gaussiano (GNB): algoritmo que predice la probabilidad de 

pertenencia a una clase en base al Teorema de Bayes, también conocido como teorema de 

la probabilidad condicionada 

Cada tipo de algoritmo de clasificación ha sido entrenado a través de sucesivos procedimientos 

de validación cruzada 5x en los que se han incrementado secuencialmente el número de 

descriptores ordenados por orden de relevancia. La técnica Conditional Mutual Information 

Maximization (CMIM) es un criterio que realiza un ordenamiento de las características de 

acuerdo a la capacidad que tienen éstas para predecir la clase a la que pertenecen, utilizando 

la información mutua condicional. CMIM no selecciona una característica similar a las ya 

recogidas, aunque de forma individual sea de gran alcance, puesto que no aporta información 
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adicional acerca de la clase a predecir. Por lo que garantiza un buen equilibrio entre 

independencia y discriminación. La diferencia principal de CMIM con respecto a otros criterios 

consiste en que prioriza la minimización de la redundancia entre las características 

seleccionadas sobre la información que éstas tienen de la clase. El objetivo detrás de esta 

metodología es obtener aquellas características que proporcionan información única de la 

clase (92). La aplicación de este método se realizó a través de la librería PyFeast v1.1 para 

Python (93). 

El ajuste del modelo se ha realizado a través de un entrenamiento con validación cruzada 5x. 

Esta técnica divide el conjunto de entrenamiento en cinco subconjuntos, de los cuales cuatro 

son utilizados para realizar el entrenamiento propiamente dicho, y el quinto subconjunto es 

utilizado para su validación (ver Figura 31). Esta operación se repite cinco veces, en las que los 

subconjuntos reservados para la validación y para el entrenamiento van rotando por todo el 

conjunto de datos. Dado que el subconjunto de validación no se utiliza para el entrenamiento, 

se obtiene una visión no sesgada del comportamiento del modelo cuando se enfrenta con 

datos no conocidos.  

 

Figura 31. Esquema de entrenamiento mediante la validación cruzada 5x.  

Este esquema de entrenamiento se realiza para todos los algoritmos matemáticos de 

clasificación (SVM, LDA, KNN, RF, GNB) y para diferentes subconjuntos de descriptores que se 

van incrementando secuencialmente mediante la técnica CMIM. El objetivo de este 

procedimiento de búsqueda iterativa es encontrar la mejor combinación de algoritmo de 

clasificación y número de características que proporcione los mejores resultados de exactitud 

global, definido como el porcentaje de imágenes bien clasificadas sobre el número total de 

imágenes. Una vez obtenido la mejor combinación, se procede al entrenamiento del modelo 

con todo el conjunto de entrenamiento.  

1ª Iteración

2ª Iteración

3ª Iteración

4ª Iteración

5ª Iteración

Subconjunto de entrenamiento

Subconjunto de validación

VALIDACIÓN CRUZADA 5x
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5.3.1.2 Evaluación del clasificador binario 

El modelo seleccionado se evalúa con un conjunto de imágenes nuevas para el modelo. Este 

conjunto de imágenes procede de muestras de frotis sangre periférica que no han sido 

utilizadas para el entrenamiento. El hecho de utilizar imágenes y frotis específicamente 

destinadas a la evaluación proporciona una idea realista de cómo se comportará el modelo en 

condiciones reales de trabajo. 

Se analizará el rendimiento en la clasificación del clasificador desarrollado a través de dos 

conjuntos de imágenes: 

- Un conjunto de evaluación constituido por imágenes de hematíes normales y hematíes 

infectados con malaria que proceden de muestras de pacientes que no han sido 

previamente utilizados durante el entrenamiento. Esta valoración nos proporcionará un 

reflejo del rendimiento del clasificador cuando se enfrenta a muestras nuevas de 

pacientes. 

- Un conjunto de evaluación constituido por imágenes de hematíes con otros tipos de 

inclusiones (HJ, PP, PB y PLT), lo que nos mostrará una aproximación del comportamiento 

de los analizadores publicados en la literatura cuando el clasificador desarrollado no ha 

sido entrenado específicamente para esas clases. 

 

5.3.2 Sistema de clasificación secuencial 

Esta es la propuesta original desarrollada en la tesis para la clasificación de hematíes normales, 

hematíes con malaria, así como hematíes con otros tipos de inclusiones. Esta propuesta 

responde a dos finalidades: elaborar un sistema de clasificación automática de las diferentes 

clases de hematíes, pero por otro lado, desarrollar un sistema que sea capaz de identificar 

hematíes con parásitos de malaria con una alta sensibilidad y especificidad. Para ello se 

consideran las siguientes clases de hematíes: 

- Hematíes normales que no presentan ningún tipo de inclusión. 

- Hematíes con parásitos de malaria. 

- Hematíes con cuerpos de Howell-Jolly (HJ). 

- Hematíes con cuerpos de Pappenheimer (PP).  
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- Hematíes con punteado basófilo (PB). 

Hematíes con plaquetas alojadas en su superficie (PLT). 

 

5.3.2.1 Entrenamiento del sistema de clasificación secuencial 

Las diferentes clases de hematíes objeto de estudio tienen diferente peso clínico-morfológico. 

Por ejemplo, no tendrá la misma repercusión clínica el reconocimiento de un hematíe con 

presencia de malaria (patognomónico de paludismo, lo cual constituye un valor crítico de 

urgente notificación y unas medidas terapéuticas urgentes), que el reconocimiento de una 

plaqueta alojada sobre la superficie del hematíe, que no tiene valor ni repercusión alguna. Por 

este motivo, y con la finalidad de conseguir un reconocimiento más específico y efectivo, 

planteamos el diseño de un sistema constituido por tres módulos independientes que 

trabajarán de manera secuencial, cada uno de ellos destinado al reconocimiento de elementos 

específicos, evitando que el sistema confunda las diferentes inclusiones eritrocitarias con 

parásitos. La Figura 32 presenta la estructura del sistema y de los módulos que la componen, 

que se describen a continuación: 

 

Figura 32. Diseño del sistema de clasificación basado en métodos de machine learning 

mediante el uso de descriptores obtenidos a partir de la segmentación de las imágenes. 

Estructura y funcionamiento de sus módulos. 

Adquisición de imágenes

Procesamiento

Descriptores Clasificador

MÓDULO 1

Hematíes normales

Malaria

Segmentación

ENTRADA SISTEMA DE RECONOCIMIENTO AUTOMÁTICO SALIDA

MÓDULO 2

MÓDULO 3

RBC con inclusiones
(excluido malaria)

RBC con inclusiones
(incluido malaria)

Descriptores Clasificador

Descriptores Clasificador

Howell Jolly

Pappenheimer

Punt. basófilo

Plaquetas



 

67 
 

Reconocimiento de malaria mediante machine learning 

- Módulo 1: Las imágenes de entrada serán reconocidas por un primer clasificador encargado 

de la diferenciación entre hematíes normales y hematíes con cualquier tipo de inclusión. Por 

una parte, la malaria, HJ, PP, PB y PLT, son elementos que comparten una característica 

común: todos son inclusiones y pertenecen a clases de hematíes que tienen un contenido en 

su interior. Por otra parte, es importante hacer un buen reconocimiento de los hematíes 

normales, no solo con la finalidad de obtener pocos falsos positivos, también por el hecho de 

que en la mayoría de muestras existe una frecuencia relativa de hematíes normales muy 

superior a la de hematíes con inclusiones. Por lo tanto, es importante enfocar como primer 

paso la diferenciación de los hematíes normales respecto al resto. 

- Módulo 2: Las imágenes que en el primer clasificador hayan sido reconocidas como hematíes 

con inclusiones, constituirán los elementos de entrada a un segundo clasificador encargado de 

la diferenciación entre hematíes infectados con malaria respecto a hematíes con cualquier 

otro tipo de inclusión. Dada la importancia clínica de la malaria, es importante desarrollar un 

clasificador específico para el reconocimiento de hematíes infectados, con el objetivo de 

encontrar las características con mayor relevancia en la diferenciación de este tipo de 

hematíes. Dado que la presencia de un solo hematíe infectado con parásitos de malaria es 

patognomónico de paludismo, es importante que el clasificador desarrollado posea una 

elevada sensibilidad. 

- Módulo 3: Aquellas imágenes que en el segundo módulo han sido identificadas como 

hematíes con otros tipos de inclusiones (excluyendo la malaria), entrarán en un tercer 

clasificador de reconocimiento que identificara HJ, PP, PB y PLT. 

 

Para cada uno de los tres módulos seguimos el mismo procedimiento de entrenamiento que el 

descrito en el apartado anterior. El propósito consiste en entrenar por separado cada 

clasificador (ver Figura 32) para ser altamente específico para cada tarea particular de 

reconocimiento. Cada uno de los tres clasificadores que componen el sistema final ha sido 

entrenado con diferentes algoritmos de clasificación (SVM, LDA, KNN, RF, y GNB) a través de 

procedimiento iterativo de validación cruzada 5x. Del mismo modo que en el clasificador 

binario, en cada iteración se han incrementado secuencialmente el número de descriptores 

ordenados por orden de relevancia según el criterio CMIM (ver Apartado 5.3.1.1). El objetivo 

de este procedimiento es encontrar para cada módulo la mejor combinación de algoritmo de 
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clasificación y número de características que proporcione los mejores resultados de exactitud 

global, definido como el porcentaje de imágenes bien clasificadas sobre el número total de 

imágenes. Una vez encontrada la mejor combinación, se procede al entrenamiento de cada 

módulo con todo el conjunto de imágenes de entrenamiento.  

 

5.3.2.2 Evaluación del sistema de clasificación secuencial 

El modelo seleccionado se evalúa con un conjunto de imágenes nuevas para el modelo, que no 

han sido utilizadas para el entrenamiento y que proceden de frotis completamente nuevos 

para el clasificador. Este conjunto de imágenes de evaluación ha sido dividido, a su vez, en dos 

grupos de imágenes: un conjunto de test y un conjunto de diagnóstico, que realizarán una 

evaluación del sistema de reconocimiento automático final mediante dos enfoques diferentes: 

- El conjunto de test se usará para la evaluación del rendimiento en la clasificación de 

imágenes individuales de hematíes. Este conjunto de imágenes procede de 18 frotis de sangre 

periférica que no han sido utilizadas para el entrenamiento. 

- El conjunto de diagnóstico se usará para comprobar la habilidad del sistema de 

reconocimiento en identificar pacientes infectados con malaria a través del análisis de todo un 

frotis en conjunto. Estas imágenes proceden de 18 frotis de sangre periférica que no fueron 

utilizados en el entrenamiento y que proceden de muestras diferentes a las del conjunto de 

test. Del total, 8 muestras proceden de pacientes infectados con malaria, mientras que las 

otras 10 proceden de pacientes no infectados, en los que aparecen también otro tipo de 

inclusiones eritrocitarias. A diferencia del conjunto de test, el objetivo de esta evaluación 

consiste en analizar todas las imágenes que proceden de un mismo frotis. Ante la presencia de 

un único hematíe que queda reconocido por el sistema como un hematíe con parásitos de 

malaria, el frotis queda automáticamente etiquetado como “infectado”. 

Los indicadores utilizados para la evaluación del modelo se basan en las siguientes métricas: 

Exactitud: Porcentaje de imágenes correctamente clasificadas respecto al total de imágenes.  

��������	 =
�
 + ��

�
 + �
 + �� + ��
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Valor Predictivo Positivo: Porcentaje correctamente identificadas como malaria respecto al 

total de imágenes reconocidas como malaria. 

�

 =  �
/(�
 + �
) 

Sensibilidad: Porcentaje de hematíes con malaria que son correctamente identificados.  

���������	�	 =  �
/(�
 + ��) 

Especificidad: Porcentaje de hematíes no infectados que son correctamente identificados. 

����������	�	 =  ��/(�� + �
) 

F score: Promedio entre VPP y sensibilidad. Ofrece una visión global de los hematíes con 

malaria que son correctamente reconocidos, pero teniendo en cuenta tanto los FN como los 

FP. 

� ����� =  2 ∗ (���������	�	 ∗  �

 ) / (���������	�	 +  �

 ) 

VP: Verdadero Positivo; VN: Verdadero Negativo; FP: Falso Positivo; FN: Falso Negativo. 

 

 

5.4  RESULTADOS 

5.4.1 Segmentación 

Las etapas de procesamiento y segmentación permitieron obtener imágenes individuales de 

hematíes a partir de las imágenes de campo obtenidas manualmente con el microscopio. 

Además, el algoritmo de Watershed aplicado permitió no solo diferenciar cada uno de los 

hematíes como elementos individualmente diferentes, también nos proporcionó una 

metodología para diferenciar hematíes solapados. Es importante establecer un delicado 

equilibrio en la sensibilidad de segmentación del algoritmo de Watershed. En nuestro caso, los 

mejores resultados se obtuvieron a través del cálculo de la transformada de la distancia 

euclidea. Mientras este solapamiento no exceda de un determinado nivel en el que todavía 

pueden distinguirse los halos centrales de ambos hematíes, el algoritmo de Watershed será 

capaz de identificar por separado dos ROI diferentes. Sin embargo, un mayor grado de 

acoplamiento entre hematíes solapados tienden a identificarse como un único elemento. Estos 

elementos pueden ser reconocidos en la mayoría de los casos mediante un filtrado del área de 

los píxeles, ya que los hematíes que pertenecen una agrupación pueden ser difíciles de valorar.  
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La Figura 33 muestra el efecto de estos ajustes ante la presencia de hematíes con diferente 

grado de solapamiento. Un grupo de dos hematíes parcialmente solapados, cuyos puntos de 

intersección muestran mínimo grado de concavidad permiten ser separados mediante los 

parámetros aplicados en el algoritmo (Figura 33.B). Pero no es efectivo en grupos de hematíes 

con un grado mayor de solapamiento. En la Figura 33.C puede apreciarse a partir de qué punto 

los hematíes son reconocidos como una unidad. De los tres hematíes que forman el grupo, los 

dos inferiores han permanecido unidos con la metodología utilizada. Esta metodología 

demuestra ser útil también en solapamientos de hematíes que se encuentras en los límites de 

la imagen, ya que estos son eliminados al tratarse de imágenes parciales que no permiten la 

valoración correcta de su estructura. Sin embargo, un hematíe que no linda con los bordes 

pero que se encuentra acoplado a un hematíe que sí limita con los cantos, es segmentado 

correctamente y tenido en cuenta para su análisis (Figura 33.A).  

La metodología utilizada en este trabajo mostró un rendimiento de segmentación de 97,4%, 

considerando una correcta segmentación cuando el resultado de la máscara conservó la forma 

original de su RBC. 

 

 

 

Figura 33. Resultado del algoritmo de Watershed sobre hematíes de una imagen de campo con 

diferente grado de solapamiento. 

A

B

C

Imágen Original
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Uno de los inconvenientes de la segmentación mediante la metodología de Watershed es que 

en ocasiones proporciona una sobresegmentación de algunos elementos. Esto hace que 

algunos hematíes queden “divididos” artificialmente en diferentes porciones y reconocidos por 

lo tanto como elementos diferentes. Esta sobresegmentación ha aparecido en un 2,5% de las 

imágenes obtenidas. Para evitar este error se ha optado por el uso de la función “convex hull”, 

la cual busca “rellenar” los píxeles de la imagen binaria que contiene el polígono convexo más 

pequeño que rodea todos los píxeles blancos de la imagen. Un ejemplo de la aplicación de esta 

función puede observarse en la Figura 34.G. A partir de la imagen original puede apreciarse 

como el algoritmo de Watershed ha dividido al hematíe por la mitad en dos secciones 

diferentes, fruto de una sobresegmentación. Sin embargo, al aplicar la función convex hull, 

puede obtenerse la máscara completa del hematíe como un único elemento sin que se haya 

perdido la morfología de la imagen original. Por otro lado, como puede verse en la Figura 34.A-

F, la implantación de esta función no ha tenido ningún efecto perceptible en aquellos hematíes 

que han sido segmentados correctamente desde un inicio. 

 

 

Figura 34. Ejemplos de la metodología de segmentación. A-F: Imagen original, contorno 

detectado mediante el algoritmo de Watershed, y máscara resultante en ejemplos de cada una 

de las inclusions eritrocitarias. G: Obtención de la máscara binaria en un hematíe que ha sido 

sobresegmentado. 
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Añadir a la metodología de segmentación un último paso con la adición de la función convex 

hull ha permitido aumentar el rendimiento de la segmentación a un 99,9%. Como resultado, se 

obtuvieron un total de 15.660 imágenes de hematíes individuales provenientes de 87 frotis de 

sangre periférica. Estas muestras de frotis, con sus respectivas imágenes, fueron divididas en 

los siguientes subconjuntos: Las imágenes de 51 frotis para el entrenamiento, mientras que se 

reservaron 18 frotis para la evaluación, tanto para evaluar la efectividad del modelo para la 

clasificación de hematíes individuales, como para comprobar el rendimiento diagnóstico sobre 

muestras de frotis completos infectadas con malaria.  El número total de imágenes para cada 

tipo de RBC se muestra en la Tabla 1. 

 

 

 

Tabla 1. Número de frotis e imágenes individuales que constituyen los diferentes conjuntos de 

entrenamiento y evaluación. nRBC: Hematíes normales; MAL: hematíes con parásitos de 

malaria; HJ: Hematíes con cuerpos de Howell-Jolly; PP: hematíes con cuerpos de Pappenheimer; 

PB: hematíes con punteado basófilo; PLT: hematíes con plaquetas alojadas en su superficie. 

 

 

 

 

  

CONJUNTO DE IMÁGENES 

 

  

Entrenamiento 

Evaluación 

Total 

 

  
Imagen individual Por frotis 

Número de frotis 51 18 18 87 

N
ú

m
er

o
 d

e 
im

ág
en

es
 

nRBC 1.276 733 8.443 10.452 

MAL 933 187 71 1.191 

HJ 578 539 76 1.193 

PP 698 256 72 1.026 

PB 701 359 65 1.125 

PLT 447 162 64 673 

Total 4.633 2.236 8.791 15.660 
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5.4.2 Clasificación 

Tal como se ha descrito en el Apartado 5.3, en este capítulo se han desarrollado dos 

clasificadores que responden a dos finalidades diferentes: 

- Un clasificador que diferencia exclusivamente entre hematíes normales y hematíes 

infectados con malaria, con la finalidad de valorar su rendimiento cuando se encuentra 

con hematíes con otros tipos de inclusiones. Los resultados de este clasificador se 

describen en el Apartado 5.4.2.1. 

- El objetivo principal de este capítulo, que consiste en un sistema de reconocimiento 

automático de hematíes normales, hematíes con malaria y hematíes con otros tipos de 

inclusiones, con la finalidad de obtener un sistema fiable de apoyo al laboratorio clínico. 

Los resultados de este modelo se describen en el Apartado 5.4.2.2. 

 

5.4.2.1 Clasificador binario para hematíes normales versus malaria 

En este caso se realizó un entrenamiento de los principales algoritmos matemáticos de 

clasificación a través de un entrenamiento con validación cruzada 5x, utilizando solamente el 

conjunto de imágenes de hematíes normales y de hematíes infectados con malaria.  

En la Figura 35 se muestran los resultados de clasificación en términos de exactitud global del 

promedio de las cinco validaciones realizadas es las sucesivas iteraciones en las que se ha ido 

incrementando el número de descriptores con mayor relevancia. Los resultados muestran que 

la tarea de diferenciar hematíes normales de hematíes infectados con malaria parece ser de 

fácil consecución. Con muy pocos descriptores, todos los algoritmos de clasificación muestran 

una exactitud en el conjunto de validación superior al 99%, por lo que cualquier algoritmo 

podría ser escogido para realizar esta tarea. Sin embargo, se observa una exactitud global 

ligeramente superior (99,84%) mediante el uso de una SVM con los siete descriptores con 

mayor relevancia según el criterio CMIM. Cuando este modelo es enfrentado al conjunto de 

evaluación, en la matriz de confusión puede apreciarse que todos los hematíes infectados con 

malaria son reconocidos correctamente, mientras que solo un 0,3 % de los hematíes normales 

son reconocidos erróneamente como hematíes infectados con malaria (ver Tabla 2). 
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Figura 35. Resultados del entrenamiento de los diferentes algoritmos de clasificación. Los 

valores de exactitud corresponden a la clasificación del conjunto de validación realizado sobre 

el entrenamiento. La gráfica muestra los valores de exactitud obtenidos para cada conjunto de 

descriptores utilizados en el entrenamiento. SVM: máquinas de soporte vectorial; LDA: análisis 

discriminante lineal; KNN: K vecinos más cercanos; GNB: clasificador de Bayes Gaussiano; RF: 

bosques aleatorios. 

 

 

Tabla 2. Resultados (en porcentaje) de la evaluación del modelo SVM que diferencia entre 

hematíes normales y hematíes infectados con malaria. Izquierda: conjunto de evaluación de 

hematíes normales y malaria. Derecha: evaluación del clasificador con el resto de hematíes que 

contienen cualquier otro tipo de inclusión diferente a la malaria (HJ: hematíes con cuerpos de 

Howell-Jolly, PP: hematíes con cuerpos de Pappenheimer, PB: hematíes con punteado basófilo, 

PLT: hematíes con plaquetas alojadas en su superficie). 

 

En una etapa posterior, este modelo ha sido sometido al total de imágenes de hematíes que 

contienen otros tipos de inclusiones. Dado que el modelo ha sido específicamente entrenado 

NORM MAL

NORM MAL HJ 0 100

NORM 99,7 0,3 PP 0,7 99,3

MAL 0 100 PB 24,4 75,6

PLT 16,1 83,9
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para el reconocimiento de hematíes normales y hematíes infectados con malaria, otro tipo de 

inclusiones son elementos completamente desconocidos para el modelo. Los resultados de 

esta clasificación muestran que todas las inclusiones son reconocidas incorrectamente como 

hematíes con parásitos de malaria en un porcentaje superior al 75% (ver Tabla 2). Visto de otra 

manera, solo el 24,4% en el caso de PB y solo el 16% en el caso de PLT son reconocidos como 

hematíes normales.  Sin embargo, el resto de inclusiones han sido reconocidas como malaria, 

lo que sugiere que HJ, PP, PB y PLT son más similares morfológicamente a la malaria que a los 

hematíes normales, y lo que también puede explicar que los modelos publicados en la 

literatura adolezcan de un comportamiento similar.  

Se ha realizado un estudio de los descriptores más relevantes a la hora de diferenciar hematíes 

normales de hematíes con parásitos de malaria. De todos los descriptores analizados en el 

Apartado 5.2, los que presentan mayor relevancia en la clasificación entre hematíes normales 

y hematíes con malaria son los siguientes:  

- La asimetría de los valores los píxeles del canal u, que procede del espacio de color YUV. 

- El rango intercuartílico del canal K del espacio de color CMYK. 

- El énfasis de corto recorrido del canal R del espacio de color RGB. 

- La suma de la entropía del canal R del espacio de color RGB. 

De todos ellos, la asimetría de los píxeles del canal U ha mostrado ser el descriptor con mayor 

relevancia. En la representación mediante el diagrama de cajas de este descriptor se observa 

que el 50% de los valores centrales procedentes de hematíes normales tienen una asimetría 

entre -0,19 y – 0,66, mientras que el 50% de los hematíes infectados con malaria tienen una 

asimetría del 2,69 y 4,58. Al tratarse de valores que no siguen una distribución normal, se ha 

realizado un test de U de Mann Whitney en el que se observa una diferencia altamente 

significativa entre ambas distribuciones de valores. Aunque este clasificador solo reconoce 

entre hematíes normales y hematíes con parásitos de malaria, en la Figura 36 se muestran 

también los valores de este descriptor en las imágenes de hematíes que contienen otros tipos 

de inclusiones (este grupo se muestra en gris en la figura). Las imágenes que contienen otras 

inclusiones eritrocitarias muestran unos valores de asimetría que se solapan claramente con la 

de las imágenes de los hematíes con malaria, con un valor de rango intercuartílico entre 1,86 - 

4,80. En el resto de los descriptores más relevantes encontramos situaciones completamente 

equiparables a las encontradas en el caso de la asimetría. La distribución de valores de los 

hematíes normales difiere estadísticamente de la de los hematíes infectados con malaria, 
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mientras que los hematíes con cualquier tipo de inclusión muestran valores muy similares a los 

de la malaria en la mayoría de descriptores, aunque en algún caso como en la suma de la 

entropía también se solapan con la población de hematíes normales, lo que puede significar un 

problema para su correcta identificación.  

 

Figura 36. Descriptores más relevantes en el clasificador SVM de hematíes normales y hematíes 

con malaria. 

 

 

InclusionesMalariaNormal

Skewness (U, YUV) IQR (K, CMYK)
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Grupo Mediana RIQ
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0,67 – 0,72
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5.4.2.2 Sistema de Clasificación secuencial 

Una vez demostrado que los clasificadores basados en la discriminación entre hematíes 

normales y hematíes infectados con malaria no son eficaces cuando aparecen otros tipos de 

inclusiones, se procedió al desarrollo de un modelo efectivo capaz de diferenciar todos los 

tipos de inclusiones. Este sistema final combina tres módulos individuales que funcionan 

secuencialmente y cada uno de los cuales ha sido entrenado por separado para una tarea 

concreta mediante la búsqueda de una combinación adecuada del número de descriptores con 

mayor relevancia con un algoritmo de clasificación adecuado. Los resultados principales del 

entrenamiento se presentan en la Figura 37. 

El primer módulo del sistema final es el encargado de diferenciar entre hematíes normales y 

hematíes con cualquier tipo de inclusión (incluida la malaria). Durante el entrenamiento de 

este módulo se observaron unos resultados muy similares a los de la sección anterior, 

prácticamente todos los algoritmos de clasificación mostraron muy buenos resultados de 

clasificación en términos de exactitud global (superiores al 97% en todos los casos) con el uso 

de muy pocos descriptores. Sin embargo, SVM junto con los siete descriptores más relevantes 

mostraron los mejores resultados de exactitud (99,12%), teniendo en cuenta las imágenes del 

conjunto de validación en el proceso de la validación cruzada.  

El segundo módulo del sistema final tiene como entrada los hematíes que han sido 

reconocidos como hematíes con cualquier tipo de inclusión en el primer módulo. Su función se 

basa en reconocer si las inclusiones corresponden a parásitos de la malaria o no. Los 

resultados de este entrenamiento muestran que este segundo módulo se enfrenta a una tarea 

mucho más compleja que en el primer módulo, ya que para obtener los mejores resultados de 

la clasificación es necesario un gran número de descriptores. Tampoco todos los algoritmos de 

clasificación parecen igualmente adecuados para esta tarea, siendo LDA y SVM los métodos 

que mostraron una mayor exactitud con diferencia. La combinación de LDA con las 610 

características más relevantes mostró mejor rendimiento en el reconocimiento del conjunto 

de validación, con un valor de exactitud global del 96,52%.  

Los hematíes que en el segundo módulo son reconocidos como hematíes con otro tipo de 

inclusiones diferente a los de la malaria constituyen la entrada a un tercer módulo que será el 

encargado de diferenciar si se trata de HJ, PP, PB o PLT. Los resultados obtenidos en el 

entrenamiento de este tercer módulo muestran valores muy similares a los obtenidos durante 
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el entrenamiento del segundo módulo: se mantiene la superioridad de LDA y SVM, mientras 

que KNN, RF y GNB muestran los peores resultados de clasificación. La combinación de LDA 

junto con los 700 descriptores más relevantes muestra los mejores resultados de exactitud 

(96,91%), como se observa en la Figura 37. 

 

Figura 37. Resultados del entrenamiento de cada uno de los módulos que componen el sistema 

final de reconocimiento de inclusiones eritrocitarias. Los valores de exactitud corresponden a la 

clasificación del conjunto de validación realizado sobre el entrenamiento. Las gráficas 

muestran los valores de exactitud obtenidos para cada conjunto de descriptores utilizados en el 

entrenamiento.  SVM: máquinas de soporte vectorial; LDA: análisis discriminante lineal; KNN: k 

vecinos más cercanos; GNB: clasificador de Bayes Gaussiano; RF: bosques aleatorios. 

 

Cuando analizamos los descriptores con mayor relevancia en cada uno de los módulos del 

sistema final, encontramos que en el primer módulo (encargado de la diferenciación entre 

hematíes normales y hematíes con cualquier tipo de inclusión, incluido la malaria) los 

descriptores más relevantes han sido los siguientes:  

- La asimetría del canal U del espacio de color YUV. 

- El énfasis de dependencia de corta distancia del canal Y del espacio de color YCbCr. 

- La correlación del canal Cb del espacio de color YCbCr. 

- El coeficiente de correlación máxima del canal Cb del espacio de color YCbCr.  

90%

91%

92%

93%

94%

95%

96%

97%

98%

99%

100%

0 5 10 15 20

Ex
ac

ti
tu

d
(%

)

Número de descriptores

Normales vs Inclusiones

80%

82%

84%

86%

88%

90%

92%

94%

96%

98%

Ex
ac

ti
tu

d
(%

)
Número de descriptores

Malaria vs Inclusiones

80%

82%

84%

86%

88%

90%

92%

94%

96%

98%

Ex
ac

ti
tu

d
(%

)

Número de descriptores

HJ, PP, PB y PLT

1 2

3

MÓDULO ALGORITMO DESCRIPTORES EXACTITUD (%)

Clasificador 1 SVM 7 99,12

Clasificador 2 LDA 610 96,52

Clasificador 3 LDA 700 96,91



 

79 
 

Reconocimiento de malaria mediante machine learning 

 

Figura 38. Descriptores más relevantes en el Módulo 1 encargado de reconocer entre hematíes 

normales y hematíes con cualquier tipo de inclusión. 

 

El descriptor más relevante de este módulo coincide con el descriptor del clasificador binario 

desarrollado para la diferenciación entre hematíes normales y hematíes infectados con malaria 

(ver Apartado 5.4.2.1). Y esto en cierta manera tiene sentido, ya que los valores de la asimetría 

del canal U muestran una distribución muy similar en las imágenes de hematíes infectados con 

malaria o con cualquier otro tipo de inclusión, y con una diferencia muy notable respecto de 
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los hematíes normales. En la Figura 38 puede observarse con más detalle los valores de las 

medianas y rango intercuartílico entre las poblaciones de hematíes normales y hematíes con 

inclusiones, que muestran una diferencia estadísticamente significativa. Aunque no forma 

parte de los grupos que intervienen en la clasificación del primer módulo, se muestra como 

información adicional la distribución de valores de los hematíes infectados con malaria (gris en 

la figura). En prácticamente la mayoría de los descriptores que intervienen en el primer 

módulo, la malaria muestra valores muy similares a los del total de inclusiones. En todos los 

casos, se observan diferencias muy significativas entre los hematíes normales y los hematíes 

con cualquier tipo de inclusión. Las diferencias entre ambas poblaciones son tan notables que 

permiten crear un clasificador de muy buen rendimiento con muy pocos descriptores.  

Los espacios de color que mayor relevancia han tenido en el desarrollo de este primer módulo 

han sido YUV y YCbCr. A modo de ejemplo, en la Figura 39 se muestra la representación de 

imágenes de diferentes hematíes en el canal U del espacio YUV y en el canal Cb del espacio 

YCbCr. Tanto en el canal U como en el canal Cb se obtienen imágenes en las que quedan 

resaltadas las inclusiones eritrocitarias, aunque con ligeras diferencias en ambos casos. No es 

de extrañar que la asimetría del canal U sea el descriptor más relevante para la diferenciación 

entre hematíes normales y hematíes con cualquier tipo de inclusión, ya que en este canal 

todas las inclusiones quedan muy resaltadas.  

 

 

Figura 39. Representación de diferentes tipos de hematíes en el canal U del espacio de color 

YUV y en el canal Cb del espacio de color YCbCr. 
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La asimetría en este canal mide la forma de la distribución de los valores de los píxeles de la 

imagen. En un hematíe normal apenas se observan píxeles blancos (valores elevados), los 

valores tienen un aspecto muy homogéneo, y esto hace que su representación en un 

histograma tenga un aspecto mucho más simétrico, lo que explicaría que los valores de este 

descriptor en los hematíes normales tengan valores cercanos a cero. Sin embargo, en el resto 

de hematíes que presentan inclusiones se observan grupos de píxeles con valores más 

elevados (de aspecto muy claro) sobre un fondo de hematíes que muestran una mayoría de 

píxeles oscuros. La representación del histograma en estos hematíes se desplaza por lo tanto 

hacia la derecha, lo que le confiere una asimetría positiva a la curva de distribución. Por esa 

razón los hematíes con inclusiones muestran valores de asimetría variables pero muy 

superiores a la de los hematíes normales. Por otra parte, aunque el canal Cb también resalta la 

presencia de inclusiones, no lo realiza en el mismo sentido que el canal U. En la Figura 39 se 

observa como el citoplasma del trofozoito de la malaria y las pequeñas inclusiones del 

punteado basófilo quedan más atenuadas que lo que se observa en el canal U, quedando solo 

resaltado aquellas inclusiones que muestran un mayor grado de solidez. El citoplasma de los 

hematíes tampoco se representa de la misma manera, quedando ligeramente más resaltado 

en el canal Cb que en el canal U. Como consecuencia, la diferencia entre los valores de los 

píxeles de la inclusión respecto del hematíe donde se encuentra alojada es menor en el canal 

Cb que en el U. Probablemente por eso el canal U ha quedado en el descriptor con mayor 

relevancia para la diferenciación que lleva a cabo el primer módulo. 

En el segundo módulo del sistema final (encargado de la diferenciación entre hematíes con 

parásitos de malaria y hematíes con cualquier otro tipo de inclusión) los descriptores más 

relevantes han sido los siguientes:  

- La varianza del canal H del espacio de color LCH. 

- La entropía de zona del canal U del espacio de color YUV. 

- El énfasis de área pequeña del canal B del espacio de color LAB. 

- El énfasis de corta dependencia de valores bajos de intensidad del canal Cb del espacio de 

color YCbCr.  

En los descriptores más relevantes que intervienen en el segundo módulo (ver Figura 40) se 

puede observar que, aunque existen diferencias estadísticamente significativas entre los 

valores de los descriptores de los hematíes infectados con malaria respecto a los hematíes que 

contienen otros tipos de inclusiones, el grado de solapamiento entre las dos poblaciones es 
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mayor que el observado en los descriptores más relevantes del primer módulo (Figura 38). 

Esto no es de extrañar si tenemos en cuenta que para el desarrollo de un segundo módulo, 

que tenga un rendimiento óptimo en la clasificación, es necesario utilizar alrededor de 600 

descriptores. 

 

 

Figura 40. Descriptores más relevantes en el Módulo 2 encargado de reconocer entre hematíes 

con malaria y hematíes con cualquier otro tipo de inclusión. 
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En la Figura 40 puede apreciarse con más detalles los estadísticos de ambas poblaciones de 

hematíes en cada uno de los descriptores, el valor de significación al compararlas, y la 

representación de los valores de la población de hematíes normales (representada en gris) 

como información adicional. Es de destacar que la población de hematíes normales muestra 

unos valores en estos descriptores que se solapan con los de la malaria y con los de otras 

inclusiones. Esto demuestra que intentar abordar directamente el problema de la clasificación 

entre estos tres grupos es difícil, ya que estos descriptores no sirven para diferenciar hematíes 

normales. En el análisis de los descriptores del segundo módulo aparecen dos canales de color 

que habíamos visto previamente, como el U procedente de YUV y el Cb procedente de YCbCr. 

También aparecen dos canales de color que no habíamos visto en el primer módulo, el canal H 

del espacio de color LCH y el canal B del espacio de color LAB. Teniendo en cuenta que el uso 

de máscaras reduce la ROI al contenido del hematíe, la varianza del canal H nos informa de la 

diferencia entre los valores de cada pixel y el valor promedio de todo el conjunto. Para los 

hematíes con cualquier tipo de inclusión, el contenido de los hematíes muestra un aspecto 

más homogéneo, por lo que la varianza es superior en el caso de la malaria que en el resto de 

inclusiones. Respecto al énfasis de área pequeña, este descriptor indica que un valor más alto, 

como en el caso de las inclusiones, es debido a un mayor número de zonas de pequeño 

tamaño con valores similares de pixeles. Esto implica un mayor grado de textura fina, 

probablemente debido a que, en el caso de las inclusiones, los píxeles que representan al 

propio hematíe están más resaltados respecto a las imágenes de hematíes que contienen 

malaria (ver Figura 41). 

 

Figura 41. Representación de diferentes tipos de hematíes en el canal H del espacio de color 

LCH y en el canal B del espacio de color LAB. 
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Figura 42. Descriptores más relevantes en el Módulo 3 encargado de reconocer entre hematíes 

con cuerpos de Howell-Jolly (HJ), con cuerpos de Pappenheimer (PP), con punteado basófilo 

(PB), y con plaquetas alojadas en su superficie (PLT). 
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En el tercer módulo del sistema final (encargado de la diferenciación entre HJ, PP, PB y PLT), 

los descriptores más relevantes han sido los siguientes:  

- La asimetría del canal U del espacio de color YUV. 

- El énfasis de larga dependencia de valores altos del canal R del espacio de color RGB. 

- La dependencia no uniforme normalizada del canal Cb del espacio de color YCbCr. 

- El valor máximo del canal E del espacio de color HED.  

Lo primero que llama la atención en este tercer módulo es que el descriptor más relevante 

para diferenciar entre los hematíes con cualquier inclusión diferente a la malaria, es 

precisamente el mismo que para diferenciar hematíes normales de hematíes con cualquier 

inclusión (incluyendo la malaria) observado en el primer módulo del sistema final.  

Sin embargo, la asimetría del canal U no nos serviría para la identificación específica de 

hematíes con malaria, ya que muestran unos valores muy similares a los de la población de PP 

(ver Figura 42). Pero en lo que concierne al resto de clases, es el descriptor que presenta las 

mayores diferencias. Al igual de lo que sucedía en el módulo anterior, los valores de los 

descriptores a lo largo de las diferentes clases a identificar se encuentran más solapados que 

en el primer módulo, y por esa razón también hace falta un gran número de descriptores (700) 

para conseguir las mejores tasas de rendimiento en la clasificación.  

 

Figura 43. Representación de diferentes tipos de hematíes en el canal R del espacio de color 

RGB y en el canal E del espacio de color HED. 
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De los canales que no han aparecido anteriormente, el canal R del espacio RGB resalta mucho 

cualquier tipo de inclusión eritrocitaria, y con un poco menos de contraste respecto al fondo 

de la imagen, también resalta los pixeles contenidos en los hematíes. El énfasis de larga 

dependencia de valores altos del canal R habla de textura gruesa en colores de la imagen que 

tienden a ser claros. En la Figura 43 se observa que la intensidad de los pixeles que proceden 

de los hematíes son más similares entre las inclusiones HJ y PP. De aquí que la distribución de 

valores de este descriptor entre estas poblaciones sea más similar que entre PB y PLT. De 

hecho, en la mayoría de descriptores se encuentra una distribución de valores más similar 

entre los HJ y los PP, lo cual también tiene un sentido morfológico ya que ambos comparten 

una similitud morfológica en comparación con los otros tipos de inclusiones. El canal E del 

espacio de color HED resalta sobretodo estructuras de color rosada-violacea con una mayor 

intensidad que sobre estructuras azuladas. Probablemente por esa razón el valor máximo de 

las plaquetas en este canal queda por encima del resto de inclusiones eritrocitarias. En 

prácticamente todos los descriptores analizados, los parásitos de malaria adquieren unos 

valores intermedios completamente solapados con el resto de inclusiones, mientras que solo 

en alguno de ellos los hematíes normales también se solapan con los valores de las otras 

inclusiones. La distribución de los valores en cada descriptor de las clases pertenecientes a la 

malaria y a hematíes normales puede observarse de color sombreado en la Figura 42. 

5.4.2.2.1 Evaluación del sistema secuencial utilizando el conjunto de evaluación 

El rendimiento de la clasificación utilizando el conjunto de evaluación se resume en la matriz 

de confusión que se muestra en la Tabla 3, que ofrece la intersección entre las clases a las que 

pertenecen realmente las imágenes enfrentadas a las clases predichas por el clasificador, tanto 

en porcentaje como en número absoluto de imágenes. El valor correspondiente a la diagonal 

principal muestra la sensibilidad o la tasa de verdaderos positivos para cada clase de hematíes 

(porcentaje de imágenes pronosticadas como una clase sobre el total de imágenes que 

verdaderamente pertenecen a esa clase): 98,9% para los hematíes normales; 100% para 

hematíes infectados con parásitos de la malaria; 97,4% para HJ; 97,7% para PP; 94,4% para PB; 

y 98,1% para PLT. El promedio de estos valores (97,7%) corresponde a la exactitud ponderada, 

que es el porcentaje promedio de imágenes individuales que se han reconocido 

correctamente. 
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Tabla 3. Matriz de confusión en el conjunto de evaluación por imágenes individuales. Los 

resultados se muestran en porcentaje (en paréntesis se muestra el número absoluto de 

imágenes) 

 

Es destacable el 100% de sensibilidad alcanzado para el reconocimiento de hematíes 

infectados con malaria respecto al resto de clases correspondientes a hematíes no infectados. 

Para este caso particular, podemos calcular la especificidad como la proporción de imágenes 

reconocidas como hematíes no infectados (la suma de todas las columnas en la Tabla 3 

excluyendo malaria: 2.025) respecto al número de imágenes que verdaderamente pertenecen 

a cualquiera de las clases que no presentan malaria (la suma de todas las filas de la Tabla 3 

excepto malaria: 2.049). Este indicador obtuvo un valor de especificidad del 98,8%. 

 

5.4.2.2.2 Evaluación del sistema utilizando el conjunto de diagnóstico 

Esta evaluación de frotis completos se centró en el reconocimiento automático de malaria 

utilizando 18 muestras correspondientes a nuevos pacientes cuyas imágenes no fueron 

utilizadas previamente en el entrenamiento del modelo. La Tabla 4 (separada en dos 

secciones, las muestras de pacientes con malaria, y las muestras de pacientes no infectados) 

presenta los resultados del reconocimiento en las muestras de 18 frotis pertenecientes a 8 

pacientes con paludismo, con diferentes porcentajes de parasitemia (del 0,10% al 14,16%); y 

10 pacientes no infectados con malaria, pero con presencia de inclusiones en algunos de sus 

hematíes. Para cada frotis, el sistema clasifica todas las imágenes en tres clases: hematíes 

normales, hematíes con malaria o hematíes que contiene otras inclusiones.  

NORM MAL HJ PP PB PLT

NORM 98,9  (725) 0,0  (0) 0,0  (0) 0,0  (0) 0,3  (2) 0,8  (6)

MAL 0,0  (0) 100,0  (187) 0,0  (0) 0,0  (0) 0,0  (0) 0,0  (0)

HJ 0,0  (0) 0,4  (2) 97,4  (525) 2,2  (12) 0,0  (0) 0,0  (0)

PP 0,0  (0) 0,4  (1) 2,0  (5) 97,7  (250) 0,0  (0) 0,0  (0)

PB 0,3  (1) 5,3  (19) 0,0  (0) 0,0  (0) 94,4  (339) 0,0  (0)

PLT 0,6  (1) 1,2  (2) 0,0  (0) 0,0  (0) 0,0  (0) 98,1  (159)

Predicción

Clase 

Verdadera
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Tabla 4.1. Matrices de confusión en el conjunto de evaluación por frotis completos en el grupo 

de muestras de pacientes infectados con malaria. 

Las matrices de confusión de las muestras de pacientes con malaria se muestran en la Tabla 

4.1. Se detectaron parásitos de malaria en los ocho frotis (71 imágenes de hematíes con 

parásitos), incluidas aquellas muestras con un bajo porcentaje de parasitemia. Un paciente ha 

sido reconocido como infectado cuando al menos un solo hematíe con presencia de parásitos 

ha sido identificado en el frotis correspondiente. La evaluación de las muestras infectadas con 

malaria mostró un valor de sensibilidad del modelo del 100%. 

Respecto a las muestras no infectadas (ver Tabla 4.2), solo encontramos un frotis en el que una 

sola imagen de RBC (con presencia de una inclusión tipo HJ) se identificó erróneamente como 

malaria. De acuerdo a al criterio diagnóstico establecido, este frotis fue el único (uno entre 

más de 10 muestras) erróneamente diagnosticado como infectado, dando un valor de 

especificidad del 90%. Pero considerando las imágenes de hematíes individuales, solo una 

imagen de hematíe no infectado sobre un total de 8.720 se identificó erróneamente como 

infectada por malaria. El rendimiento de la clasificación considerando imágenes de hematíes 
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individuales del conjunto de diagnóstico resultó en una sensibilidad y una especificidad del 

100% y 99,98%, respectivamente. 

 

Tabla 4.2. Matrices de confusión en el conjunto de evaluación por frotis completos en el grupo 

de muestras de pacientes no infectados. 
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Este capítulo presenta la metodología desarrollada y los resultados obtenidos para llevar a 

cabo y evaluar el segundo objetivo específico de la presente tesis doctoral: “Desarrollar un 

método de reconocimiento automático de malaria y otras inclusiones eritrocitarias mediante 

herramientas de deep learning a partir de imágenes de sangre periférica obtenidas con 

microscopio”. 

El desarrollo metodológico para la obtención de imágenes de hematíes individuales ha seguido 

los mismos pasos que los detallados en el Capítulo anterior: 

- Obtención de muestras (Apartado 5.1.1). 

- Obtención de imágenes de campo (Apartado 5.1.2). 

- Etiquetado (Apartado 5.1.3). 

- Preprocesamiento (Apartado 5.1.4). 

- Binarización (Apartado 5.1.5). 

- Postprocesamiento y segmentación (Apartado 5.1.6). 

Las únicas diferencias en las metodologías realizadas en este Capítulo se basan principalmente 

en dos aspectos: 

- Tal como se describe en el apartado siguiente, la arquitectura de las redes neuronales 

utilizadas en el desarrollo de este capítulo permite trabajar directamente con imágenes, a 

diferencia de los modelos utilizados en el capítulo anterior que utilizaban datos 

cuantitativos. Como consecuencia, no es necesario aplicar algoritmos de extracción de 

descriptores sobre las imágenes de hematíes individuales. 

- Las imágenes de campo utilizadas para la obtención de hematíes individuales fueron las 

mismas imágenes almacenadas en formato comprimido JPG. Esta elección tiene una doble 

justificación. Por una parte, dado que no es necesario la extracción de características, 

tampoco existe la necesidad de utilizar las imágenes que contienen una mayor 

profundidad de bits. Por otra parte, es interesante valorar el funcionamiento del modelo 

sobre imágenes de menor tamaño ya que puede suponer una mayor agilidad 

computacionalmente. 

En este capítulo se aborda en detalle los aspectos relacionados con el entrenamiento de la red 

neuronal convolucional. Además, también se muestran los resultados obtenidos en el 

entrenamiento de la red, el clasificador desarrollado, su interpretación, y se analiza el 

rendimiento que ofrece en la clasificación de las inclusiones eritrocitarias. 



 

94 
 

Inteligencia artificial en la detección de inclusiones eritrocitarias 

6.1  REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES 

6.1.1 Estructura general 

Las CNNs han demostrado ser muy útiles en el reconocimiento de imágenes. Se trata de redes 

neuronales multicapa que intentan imitar la conectividad neuronal que se encuentra en la 

corteza visual del cerebro biológico y están específicamente diseñadas para reconocer 

patrones visuales. Las CNNs se componen de dos bloques principales, tal como se muestra en 

la Figura 44. La primera parte está compuesta por diferentes capas convolucionales de número 

variable en función de la arquitectura de la red. Es en estas capas donde comienza el 

“procesado distintivo” o “convoluciones”, donde se analizan grupos de píxeles locales de la 

imagen y se transforman matemáticamente a través de un producto escalar contra otra 

pequeña matriz que se llama kernel. Este kernel recorre toda la imagen y genera una nueva 

matriz de salida que se conoce como mapa de características. En cada capa convolucional 

puede haber configurado varios kernels que darán lugar a diferentes mapas de características, 

que a su vez serán elementos de entrada a las siguientes capas convolucionales. Al tratarse de 

operaciones lineales consecutivas, todas las operaciones realizadas en las diferentes capas 

convolucionales podrían ser equivalentes a una única capa, por lo que después de cada 

convolución se aplica una función de activación no lineal. La más comúnmente aplicada por sus 

buenos resultados y sencillez de aplicación es la función de activación lineal rectificada (ReLU), 

que transforma los valores negativos de la salida de una capa convolucional en 0, mientras que 

mantiene intactos los valores positivos. Si se hiciera una nueva convolución a partir de estos 

resultados el número de neuronas crecería exponencialmente. Por lo que para reducir el 

número de neuronas se realiza un proceso de agrupamiento a través de una función Max-

Pooling, en el que se preserva el valor más alto de entre un grupo de neuronas, lo que reduce 

considerablemente el tamaño de las matrices resultantes, manteniendo la información más 

relevante de la imagen. Este proceso se puede repetir varias veces hasta que los mapas de 

características obtenidos de la última capa convolucional se transformen en un vector 

unidimensional. El resultado final es un conjunto de características cuantitativas que 

representan la imagen de entrada.  

Este vector es la entrada del segundo bloque de la CNN, compuesto por capas totalmente 

conectadas (fully connected) que tiene la estructura de una red neuronal tradicional cuya 

última capa tendrá la cantidad de neuronas correspondientes con las clases que estamos 
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clasificando a través de una función conocida como Softmax. Esta función asigna una 

probabilidad de pertenencia de la imagen a las diferentes clases, de forma que el modelo 

predice la clase más probable. 

 

Figura 44. Esquema de la estructura de una red neuronal convolucional.  

 

Tal como se ha descrito al comienzo de este capítulo, el esquema de trabajo para la obtención 

de las imágenes es similar al descrito en el capítulo anterior. Aunque debido al gran potencial 

de reconocimiento que tienen las CNN, se ha optado por el uso de las imágenes de campo en 

formato comprimido JPG con profundidad de 8 bits. A partir de estas imágenes se ha realizado 

un algoritmo de procesamiento y segmentación utilizando las mismas etapas que en el 

capítulo anterior (ver Figura 24, Apartado 5.1.6) con la finalidad de obtener las imágenes de 

hematíes individuales objetos de estudio. La gran diferencia ahora respecto al capítulo anterior 

está en que no se realiza una extracción de características como se ha descrito en el Apartado 

5.2. Como se ilustra en la Figura 45, las arquitecturas basadas en CNN utilizan directamente las 

imágenes individuales y extraen características cuantitativas mediante las diferentes capas de 

convolución, las cuales se usan directamente para la clasificación. 

nRBC

MAL

HJ

PP

BS

PLT

Imagen Convolucional Agrupamiento Convolucional Agrupamiento Totalmente conectada

Aprendizaje ClasificaciónEntrada

Kernel
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Entrada
CNN

nRBC MAL HJ

PP PB PLT

Adquisición 
Imágenes

Segmentación Clasificación

Todos los frotis recolectados para el estudio se dividieron en entrenamiento, validación, y 

conjunto de evaluación del modelo. Por un lado, para el desarrollo del modelo se usaron los 

conjuntos de entrenamiento y validación. El conjunto de entrenamiento se utilizó para el 

ajuste del modelo, mientras que el conjunto de validación se utilizó para proporcionar una 

evaluación puntual en la finalización de cada ciclo, lo que ayudó a establecer los 

hiperparámetros del modelo. 

 

Figura 45. Representación del desarrollo de un modelo basado en redes neuronales 

convolucionales.  

Las imágenes de validación siempre son diferentes a las imágenes de entrenamiento, aunque 

pueden proceder de los mismos frotis. Sin embargo, el conjunto de evaluación es importante 

que esté compuesto por imágenes de un conjunto de frotis que no se haya utilizado 

previamente en el modelo desarrollo para asegurar una evaluación fiable y representativa. El 

número de imágenes en el conjunto de validación se definió a partir del número total de 

imágenes destinadas al desarrollo del modelo. El porcentaje de imágenes destinadas a la 

validación se definió en un 20% para todas las clases de hematíes con presencia de inclusiones. 

Sin embargo, con la finalidad de mantener un delicado equilibrio entre la proporcionalidad del 

conjunto de validación y la superioridad en la prevalencia de hematíes normales, esta clase se 

definió con una división del 15%.  
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Para conseguir un modelo entrenado que proporcione un buen rendimiento de 

reconocimiento es necesario utilizar un elevado número de imágenes y una proporción 

equilibrada entre las diferentes clases del conjunto de entrenamiento. Un procedimiento muy 

utilizado en este desarrollo de modelos de deep learning es someter las imágenes del 

entrenamiento a un proceso de generación artificial (data augmentation). Este procedimiento 

aplica ciertas modificaciones al azar a una imagen original, modificando el nivel de rotación de 

imagen, el nivel de zoom y/o produciendo variaciones de luminosidad, lo que genera 

fácilmente imágenes nuevas a partir de otras ya preexistentes. Como resultado se obtiene un 

aumento en el conjunto de datos sin usar imágenes repetidas, equilibra el conjunto de datos 

de entrenamiento, mejora la generalización del modelo y evita el sobreajuste (94). El 

procedimiento de generación artificial se realizó hasta alcanzar 2.000 imágenes de cada clase 

del conjunto de entrenamiento y después de dividir el conjunto de datos de entrenamiento y 

validación, para garantizar que las imágenes “generadas” no se utilizaran en la validación del 

entrenamiento. La Figura 46 presenta un ejemplo de imágenes creadas por generación 

artificial.  

 

Figura 46. Representación de las imágenes generadas por generación artificial.  Puede 

observarse como a partir de una imagen original (izquierda) se generan imágenes similares en 

las que la posición u orientación de la plaqueta y de los hematíes colindantes varían, así como 

el tamaño de la plaqueta y la luminosidad de la imagen. 

 

6.1.2  Entrenamiento del modelo 

En este trabajo se investigaron diferentes arquitecturas CNN para el desarrollo del modelo. Las 

arquitecturas utilizadas han sido escogidas debido a su sencilla disponibilidad en las librerías 

de código abierto, lo que ha desembocado en que sean las más utilizadas en la literatura 

científica (ver Apartado 3.4): AlexNet, ResNet, SqueezeNet, DenseNet, VGG, Xception e 

Inception (95-99). Se ha mantenido la estructura principal del primer bloque de todas las 

arquitecturas utilizadas. Para entrenar el modelo, primero necesitábamos adaptar las capas 
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totalmente conectadas y sus pesos a nuestro conjunto de datos/clases. Las primeras capas se 

definieron con 512 nodos en el caso de AlexNet; 1024 nodos para VGG, ResNet18, ResNet34 y 

SqueezeNet; 2048 nodos para DenseNet; 1456 para Xception; 3072 para Inicio; y 4096 nodos 

para ResNet50 y ResNet101. Cada nodo completamente conectado procesa una suma 

ponderada de sus características de entrada. Para ayudar a la generalización del modelo, esos 

nodos se eliminaron aleatoriamente (dropout) en cada iteración con una probabilidad de 0,5. 

Después de la primera capa totalmente conectada, las funciones de activación introducen la 

no linealidad en el modelo mediante la función ReLU. La segunda capa se configuró con 512 

nodos, mientras que la tercera capa totalmente conectada se configuró con 6 nodos, un nodo 

para cada clase de hematíe que se desea detectar. Esta última capa predice la clase de las 

imágenes de entrada como valores de probabilidad a través de la función Softmax.  

El proceso de entrenamiento de las CNN se basó en técnicas de aprendizaje por transferencia 

(transfer learning). Este método de aprendizaje sirve como una inicialización de pesos eficaz y 

ha demostrado que proporciona excelentes resultados de clasificación. Si lo comparamos con 

el entrenamiento de una arquitectura cuyos pesos se han inicializado aleatoriamente, la gran 

ventaja del aprendizaje por transferencia radica en que es especialmente útil cuando el 

conjunto de imágenes destinadas al entrenamiento es relativamente pequeño, simplificando el 

proceso de aprendizaje y dando lugar a modelos con un mejor rendimiento (100). Un modelo 

que ya ha sido entrenado con una gran cantidad de datos (generalmente ImageNet) podrá 

manejar una tarea nueva y relativamente similar con muchos menos datos. En primer lugar, se 

entrenaron las capas totalmente conectadas, ya que las capas posteriores tienen el mayor 

impacto en el reconocimiento del rendimiento. Durante el proceso de entrenamiento de estas 

últimas capas, se mantienen congeladas las capas convolucionales, lo que evita que se 

modifiquen sus pesos.  En el entrenamiento existen dos hiperparámetros importantes a 

determinar, la tasa de aprendizaje y el número de ciclos (epochs) a entrenar. La tasa de 

aprendizaje determina la magnitud del gradiente de actualización de los pesos que se 

propagará hacia atrás durante el entrenamiento, y cuánto nos movemos hacia el punto que 

minimiza la función de pérdidas. Una tasa de aprendizaje muy pequeña hace que el modelo 

converja lentamente, mientras que una tasa demasiado grande hace que el modelo diverja. La 

determinación de la tasa de aprendizaje se basó en el enfoque propuesto por Leslie Smith 

conocido como one cycle policy (101). Esta estrategia recomienda hacer un ciclo de tasa de 

aprendizaje en 2 pasos de igual tamaño, pasando de una tasa muy baja a una elevada en el 

paso 1, y de vuelta a una tasa baja en el paso 2. Durante el proceso intermedio del aprendizaje, 
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cuando la tasa de aprendizaje es más alta, esta tasa funciona como método de regularización y 

evita que la red sea sobreentrenada. Para determinar la tasa de aprendizaje de partida, 

previamente realizamos un entrenamiento simulado con pocos ciclos para encontrar la tasa de 

aprendizaje máxima adecuada que se utilizará en el procedimiento de entrenamiento de un 

ciclo real. Un ciclo constituye un solo paso de todo el conjunto de imágenes de entrenamiento 

a través de la red neuronal, y en general, entrenar un modelo puede tomar una gran cantidad 

de ciclos para obtener un nivel aceptable de precisión. El número de ciclos óptimo para el 

entrenamiento del modelo se determinó a través de la monitorización de las pérdidas durante 

el proceso de aprendizaje. Los pesos del modelo se han ajustado empleando la función de 

entropía cruzada como función de pérdida y la función de optimización ADAM (estimación de 

momento adaptativo) (102). El entrenamiento se realizó utilizando un tamaño de lote de 64 a 

lo largo de 750 iteraciones. Una vez que se entrenaron las últimas capas totalmente 

conectadas, descongelamos todo el modelo y lo volvimos a entrenar para afinar el ajuste de 

los pesos de todas las capas, de modo que el modelo completo fuera específico para el 

problema que queríamos resolver. 

El desarrollo del modelo de deep learning se realizó a través de FastAi. FastAi es una nueva 

biblioteca de código abierto que está construida sobre la librería de machine learning PyTorch 

y proporciona una interfaz práctica para las aplicaciones de deep learning, simplificando el 

entrenamiento y la implantación de modelos basados en CNN, que suelen tener un 

rendimiento excepcional en clasificación de imágenes.  

 

6.1.3  Evaluación del modelo 

De las diferentes arquitecturas CNN probadas en el Apartado anterior, se seleccionó aquella 

que mostró mejores resultados en la identificación de las imágenes del conjunto de validación 

para el modelo final. La evaluación del modelo seleccionado se realizó con un conjunto de 

imágenes perteneciente a 23 frotis nuevos que no se usaron previamente en el entrenamiento 

para realizar una evaluación imparcial y no sesgada. De cada uno de los frotis de evaluación se 

obtuvieron mil imágenes de hematíes individuales, distribuidas como se detalla en la Tabla 5. 

Los primeros 11 frotis pertenecían a pacientes infectados con malaria, con muestras que 

presentaban diferentes niveles de parasitemia. Los frotis 12–14 contenían únicamente 

hematíes normales. Los frotis restantes mostraban la presencia de eritrocitos con algunas de 
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las inclusiones consideradas en este trabajo: HJ (frotis 15, 16 y 21), PP (frotis 21–23), PB (frotis 

17 y 18) y PLT (frotis 19 y 20). 

 

 

Tabla 5. Distribución de imágenes en el conjunto de evaluación por frotis. 

La evaluación del modelo se realizó considerando dos escenarios de clasificación diferentes: 

imágenes individuales y frotis completos. 

- Clasificación de imágenes individuales:  

Se valoró el rendimiento en la clasificación a nivel de las imágenes de hematíes individuales 

provenientes de los frotis reservados para la evaluación del modelo. El objetivo de esta 

    Imágenes 

TEST Parasitemia NORM MAL HJ PP PB PLT 

Frotis 1 3,2% 968 32 - - - - 

Frotis 2 14,0% 858 140 - - - 2 

Frotis 3 4,7% 947 47 - - - 6 

Frotis 4 2,4% 976 24 - - - - 

Frotis 5 1,9% 977 19 - - - 4 

Frotis 6 2,1% 979 21 - - - - 

Frotis 7 7,6% 921 76 - - - 3 

Frotis 8 1,1% 989 11 - - - - 

Frotis 9 0,5% 995 5 - - - - 

Frotis 10 0,2% 998 2 - - - - 

Frotis 11 0,1% 999 1 - - - - 

Frotis 12 - 1.000 - - - - - 

Frotis 13 - 1.000 - - - - - 

Frotis 14 - 1.000 - - - - - 

Frotis 15 - 952 - 48 - - - 

Frotis 16 - 809 - 191 - - - 

Frotis 17 - 916 - - - 84 - 

Frotis 18 - 831 - - - 169 - 

Frotis 19 - 950 - - - - 50 

Frotis 20 - 917 - - - - 83 

Frotis 21 - 932 - 15 53 - - 

Frotis 22 - 878 - - 122 - - 

Frotis 23 - 920 - - 80 - - 

TOTAL - 21.712 378 254 255 253 148 
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evaluación consiste en confirmar la capacidad del modelo para clasificar correctamente cada 

una de las imágenes individuales de entrada como hematíes normales, hematíes con malaria, 

HJ, PP, BS o PLT. La visión global de la clasificación se representará a través de una matriz de 

confusión, mientras que el rendimiento específico se describirá a través de los indicadores: 

exactitud global, exactitud ponderada, sensibilidad, especificidad, VPP y F score. 

 

- Detección de malaria en frotis completos: 

Este objetivo consistió en evaluar el modelo desarrollado en un marco de detección de malaria 

de cada frotis. En este caso, la entrada es un conjunto de imágenes de un frotis y la salida es 

una clasificación binaria, en la que se determina si el paciente al que pertenece el frotis sufre 

una infección por malaria o no. Dado que muchos casos de malaria se asocian con niveles 

bajos de parasitemia y la visualización microscópica de un solo parásito es patognomónica de 

una infección por malaria, una muestra se considera infectada si el modelo propuesto 

reconoce al menos un hematíe con presencia de malaria dentro de todas las imágenes que 

componen el frotis de sangre periférica. En este sentido, la parasitemia es un concepto 

clínicamente muy relevante. Se puede definir como el porcentaje de hematíes que contienen 

parásitos de malaria en la población global de eritrocitos de un paciente. El nivel de 

parasitemia refleja por lo tanto la gravedad de la infección, pero indirectamente también 

determinará la dificultad en el diagnóstico de malaria por parte del laboratorio mediante la 

revisión de un frotis. Del mismo modo, la parasitemia constituye un factor determinante para 

el reconocimiento de malaria por parte de los sistemas automatizados, ya que es más probable 

que un frotis se reconozca como infectado en presencia de un elevado número de parásitos en 

comparación con muestras con un nivel bajo de parasitemia. 

Los indicadores utilizados del rendimiento en la clasificación del modelo desarrollado son los 

mismos utilizados en el Capítulo anterior (ver Apartado 5.3.2.2). 
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6.2  RESULTADOS 

6.2.1 Entrenamiento del modelo 

Aplicando el algoritmo de segmentación utilizado previamente en el Apartado 5.1 sobre el 

conjunto de imágenes en formato JPG con una profundidad de 8 bits, se han construido los 

conjuntos de entrenamiento, validación y evaluación tal como se detalla en la Tabla 6. 

  
Frotis 

Imágenes 

  nRBC MAL HJ PP BS PLT 

Entrenamiento 
53 

2000 1083 626 648 550 350 

Validación 348 286 138 145 126 92 

    Imágenes 

Evaluación Parasitemia nRBC MAL HJ PP BS PLT 

Frotis 1 3,2% 968 32 - - - - 

Frotis 2 14% 858 140 - - - 2 

Frotis 3 4,7% 947 47 - - - 6 

Frotis 4 2,4% 976 24 - - - - 

Frotis 5 1,9% 977 19 - - - 4 

Frotis 6 2,1% 979 21 - - - - 

Frotis 7 7,6% 921 76 - - - 3 

Frotis 8 1,1% 989 11 - - - - 

Frotis 9 0,5% 995 5 - - - - 

Frotis 10 0,2% 998 2 - - - - 

Frotis 11 0,1% 999 1 - - - - 

Frotis 12 - 1.000 - - - - - 

Frotis 13 - 1.000 - - - - - 

Frotis 14 - 1.000 - - - - - 

Frotis 15 - 952 - 48 - - - 

Frotis 16 - 809 - 191 - - - 

Frotis 17 - 916 - - - 84 - 

Frotis 18 - 831 - - - 169 - 

Frotis 19 - 950 - - - - 50 

Frotis 20 - 917 - - - - 83 

Frotis 21 - 932 - 15 53 - - 

Frotis 22 - 878 - - 122 - - 

Frotis 23 - 920 - - 80 - - 

TOTAL - 21.712 378 254 255 253 148 

 

Tabla 6. Distribución de imágenes en los diferentes conjuntos de entrenamiento, validación y 

evaluación. 
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El primer paso antes de proceder al entrenamiento del modelo basado en CNN ha sido buscar 

los valores óptimos de los principales hiperparámetros asociados a este proceso: la tasa de 

aprendizaje y el número de ciclos de entrenamiento. La Figura 47 muestra como varía la 

función de pérdidas en relación a la tasa de aprendizaje y al número de ciclos seleccionado. La 

función de pérdidas evalúa la desviación entre las predicciones realizadas por la red neuronal y 

los valores reales etiquetados por los patológos. Cuanto menor es el resultado de esta función, 

más eficiente es la red neuronal. Su minimización es el objetivo principal para conseguir un 

modelo con un buen rendimiento de reconocimiento. La búsqueda de la tasa de aprendizaje 

óptima se realiza a través de un entrenamiento simulado en el que se evalúa una amplia gama 

de tasas de aprendizaje y qué impacto tienen éstos sobre la función de pérdida. La Figura 47.A 

muestra una representación de este entrenamiento simulado, en el que se dan las pérdidas 

obtenidas en función de diferentes valores de tasa de aprendizaje. El valor ideal se encuentra 

ligeramente antes del punto mínimo de la función, donde la pérdida todavía tiene margen 

suficiente de mejora sin sacrificar la velocidad de aprendizaje. Según los resultados obtenidos, 

este valor se estableció en 10-2. Por otra parte, cada ciclo de aprendizaje supone un solo paso 

de las imágenes de todo el conjunto de entrenamiento a través de la red, y en general, 

entrenar un modelo puede tomar una gran cantidad de ciclos para obtener un nivel aceptable 

de exactitud. Sin embargo, la estrategia de “one cycle policy” para la aplicación de la tasa de 

aprendizaje optimiza este procedimiento de entrenamiento. Como se ilustra en la Figura 47.B, 

los valores de las pérdidas llegan a un punto de máximo rendimiento aparentemente 

estacionario solo con tres o cuatro ciclos. Según los resultados obtenidos, las capas totalmente 

conectadas fueron entrenadas con una tasa de aprendizaje máxima de 0,01 y con cuatro ciclos 

de entrenamiento, manteniendo los pesos del resto de la arquitectura constantes durante el 

entrenamiento.  Después de entrenar estas capas totalmente conectadas se procedió a 

descongelar todo el modelo y realizar un nuevo entrenamiento con solo dos ciclos para afinar 

los pesos de toda la red neuronal. 

La arquitectura adecuada para el modelo final fue escogida en función del rendimiento en la 

clasificación del conjunto de validación, cuyos resultados se muestran en la Tabla 7. De todas 

las CNN probadas en la fase de validación, se seleccionó la red neuronal basada en la 

arquitectura VGG-16 en base a los resultados de su clasificación, teniendo en cuenta los 

siguientes factores: 
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- Exactitud global: el porcentaje del total de imágenes que han sido correctamente 

identificadas. Este indicador proporciona una visión general del rendimiento de todas las 

arquitecturas. Todos los modelos probados mostraron buenos resultados de exactitud 

global, con valores superiores al 99%, incluso para las arquitecturas más sencillas como 

AlexNet. Sin embargo, VGG-16 fue el modelo que obtuvo los mejores resultados, con un 

99,75% de exactitud. VGG-19 y ResNet-101 mostraron el segundo mejor resultado con una 

precisión general del 99,6 %. 

 

- Valor predictivo positivo: es crucial que los eritrocitos no infectados no se identifiquen 

como infectados, ya que, debido a la superioridad numérica de los hematíes normales, 

incluso una pequeña proporción de falsos positivos pueden representar una proporción 

significativa con respecto a frecuencia de hematíes con parásitos de malaria. VGG-16 

también tuvo el mejor valor predictivo positivo (97%) entre todas las CNN probadas. 

 

- Sensibilidad: Es clínicamente imperativo poder detectar todos los parásitos analizados. 

Muchos casos de malaria están asociados con niveles bajos de parasitemia, y un falso 

negativo puede significar identificar una muestra como normal. Por lo tanto, los modelos 

deben ser muy sensibles en su identificación. Con la excepción de Inception y ResNet-101, 

todos los modelos tenían valores de sensibilidad cercanos al 100%. 

 

 

Figura 47. Monitorización de la función de pérdidas en función de la tasa de aprendizaje (A) y 

del número de ciclos de entrenamiento (B). 
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VGG-16 fue seleccionado como el modelo de clasificación final debido a que presentó los 

mejores resultados en todos los factores considerados. Esta CNN se basa en una arquitectura 

secuencial que mantiene una estructura relativamente simple. VGG-16 se compone de cinco 

bloques convolucionales secuenciales. Los bloques 1 y 2 tienen dos capas convolucionales, 

mientras que los bloques 3, 4 y 5 disponen de una capa adicional. Las capas convolucionales 

hacen uso de diferentes filtros de tamaño 3 × 3 para generar mapas de características. Al final 

de cada bloque, se utiliza una capa de agrupación para reducir el tamaño de la imagen tanto 

en dimensiones de alto como de ancho. La entrada para la primera capa totalmente conectada 

es una representación aplanada del mapa de características de salida del quinto bloque. 

Posteriormente, dos capas totalmente conectadas terminan en una función de activación 

Softmax, utilizada para representar una función categórica sobre las seis clases incluidas en el 

estudio, proporcionando una probabilidad para cada una de ellas. 

 

Tabla 7. Resultados de la clasificación sobre el conjunto de validación de diferentes 

arquitecturas de redes neuronales convolucionales. 

 

6.2.2 Evaluación del modelo 

La valoración del modelo seleccionado se realizó mediante el conjunto de evaluación 

consistente en 23 frotis nuevos que no se han usado previamente en el entrenamiento. Esta 

evaluación de la clasificación se enfocó tanto desde el punto de vista del reconocimiento de 

NORM MAL HJ PB PLT PP PROMEDIO FP FN

AlexNet 99,4 100 99,3 100 100 96,6 99,2 1,0 0

DenseNet121 99,4 100 100 100 98,9 96,6 99,2 2,3 0

Inceptionv4 99,4 99,7 99,3 100 98,9 97,2 99,1 1,1 0,3

ResNet18 99,4 100 99,3 100 100 97,9 99,4 1,0 0

ResNet34 99,4 100 100 100 100 95,9 99,2 2,4 0

ResNet50 99,4 100 100 100 98,9 96,6 99,2 2,4 0

ResNet101 99,7 99,7 100 100 98,6 97,9 99,3 1,7 0

SqueezeNet 99,1 100 100 100 98,9 98,6 99,4 1,4 0

VGG16 99,7 100 100 100 100 98,6 99,7 0,3 0

VGG19 99,7 100 100 100 97,8 97,9 99,2 3,2 0

Xception 99,1 100 100 100 98,9 97,2 99,2 2,1 0
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imágenes individuales como de frotis completos con la finalidad de establecer un diagnóstico a 

partir del hallazgo de muestras infectadas. 

El rendimiento de la clasificación de las imágenes de hematíes individuales se resume en la 

Tabla 8 en forma de matriz de confusión. Para cada imagen se compara la clase real a la que 

pertenece frente a la clase a la que el modelo predice que pertenece. Los elementos de la 

diagonal representan las tasas de verdaderos positivos (sensibilidad) para cada clase de 

hematíe: 99,6 % para hematíes normales; 99,2 % para hematíes infectados con malaria; 98,4% 

para HJ; 97,6% para PP; 98,0% para PB; y 99,3% para PLT. La exactitud global del modelo fue 

del 99,5%. Es especialmente relevante que la alta sensibilidad del modelo permite que más del 

99% de las imágenes de los hematíes infectados con malaria son identificados correctamente. 

Pero también es importante destacar que más de 22.000 imágenes de hematíes no infectados, 

entre las que también se incluyen otros tipos de inclusiones eritrocitarias, son también 

identificadas correctamente por el modelo. Dado que el modelo en realidad realiza una 

clasificación multiclase, la especificidad fue calculada considerando todas las clases que 

componen los hematíes que no contienen malaria, dando un valor de especificidad del 99,9% 

 

Tabla 8. Matriz de confusión que refleja los resultados de la clasificación a nivel de imágenes 

individuales del conjunto de evaluación. 

 

Los resultados de la clasificación por frotis se resumen en la matriz de confusión binaria de la 

Tabla 9, teniendo en cuenta que un solo hematíe que haya sido identificado por el modelo 

como malaria asignará automáticamente el diagnóstico de ese frotis de sangre periférica como 

infectado. Los resultados muestran que los 11 frotis de pacientes infectados con malaria 

(100%) fueron reconocidos correctamente. Por otra parte, sólo uno de los 12 frotis de los 

pacientes sin malaria fue reconocido incorrectamente como infectado. Esto significa que los 

valores de sensibilidad y especificidad del modelo fueron de 100% y 91,7%, respectivamente. 

Predicción

NORM MAL HJ PP PB PLT

C
la

se
 V

e
rd

ad
e

ra

NORM 99,6 (21.604) 0,1 (16) 0,1 (13) 0,2 (33) 0,1 (13) 0,1 (15)

MAL 0 (0) 99,2 (375) 0 (0) 0,5 (2) 0 (0) 0,3 (1)

HJ 0 (0) 0 (0) 98,4 (250) 1,6 (4) 0 (0) 0 (0)

PP 0 (0) 0 (0) 0 (1) 97,6 (249) 0,2 (5) 0 (0)

PB 0 (0) 0 (0) 0 (0) 2,0 (5) 98,0 (248) 0 (0)

PLT 0 (0) 0,7 (1) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 99,3 (147)
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Lo que indica un alto rendimiento no solo en el reconocimiento de la infección por malaria, 

sino también en el reconocimiento de frotis pertenecientes a pacientes no infectados. En este 

sentido, es importante señalar que algunos de estos frotis contenían exclusivamente hematíes 

normales, mientras que otros frotis contenían hematíes con inclusiones. 

 

Tabla 9. Matriz de confusión que refleja los resultados de la clasificación a nivel 

de frotis completos del conjunto de evaluación. 

Para poder analizar el comportamiento de la red es necesario entender el funcionamiento de 

sus procesos. Cuando una imagen entra en una arquitectura de red neuronal convolucional, en 

su primera capa se encuentra con un conjunto de matrices que actúan como filtros. Estas 

matrices son agrupaciones de píxeles que tienen un tamaño de 3x3, y cada una de ellas 

procesa la imagen de entrada, aplicando un producto escalar de la matriz proveniente del filtro 

con un pequeño sector de la imagen de entrada de igual tamaño. Esta matriz recorre toda la 

imagen de izquierda-derecha y de arriba-abajo. Y así, con cada uno de los productos que 

realiza logra generar una nueva matriz de salida, que en definitiva será la entrada de una 

nueva capa convolucional. Por lo tanto, de cada capa convolucional se generan numerosas 

matrices de datos que pueden representarse de una manera similar a las de una imagen. Las 

primeras capas convolucionales son muy generales y son capaces de detectar características 

primitivas como líneas o curvas. Sin embargo, a medida que avanza a través del modelo, esta 

imagen se va simplificando, va reduciendo su tamaño y esto obliga a la red a transformar estos 

detalles en conceptos más generales. A estas matrices de salida de las diferentes capas 

convolucionales se les denomina mapas de características que pueden exportarse de un 

modelo concreto para visualizar como realiza una clasificación.  

En la Figura 48 se representa un ejemplo de la salida de diferentes capas del modelo 

propuesto. Se ha escogido un punto inicial de la red: la salida de la segunda capa convolucional 

de primer bloque; un punto intermedio: la salida de la tercera capa convolucional del tercer 

bloque; y un punto avanzado de la red: la salida de la tercera capa convolucional del quinto 

bloque. A modo ilustrativo, para facilitar la interpretación del resultado, se muestran los 

Predicción

Infectado No Infectado

Clase 

Verdadera

Infectado 100 (11) 0

No Infectado 8,3 (1) 91 ,7 (11)
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mismos mapas de características obtenidos tanto en el modelo ya entrenado y evaluado, como 

en el mismo modelo sin entrenar. Los mapas de características obtenidos en el primer bloque 

convolucional muestran con gran detalle la presencia de inclusiones y del propio hematíe. Esto 

puede observarse tanto en el modelo entrenado como sin entrenar. Y en cierta manera no es 

de extrañar, ya que las primeras capas son muy generales y pueden detectar cualquier tipo de 

estructura. Sin embargo, a medida que avanzamos por la red encontramos dos 

particularidades. Primero, los mapas de los bloques 3 y 5 muestran que la imagen se va 

volviendo más borrosa. Esto es lógico dado que la imagen va reduciendo su tamaño, y por lo 

tanto adquiere una menor resolución. Mientras que la salida del primer bloque produce una 

imagen de 224x224, la del tercer bloque es de 56x56, y la del quinto de 14x14 píxeles. Esto 

adquiere una importancia conceptual, y es que al simplificar la imagen la red es capaz de 

abstraer un concepto y aprender una propiedad de la imagen más general.  

 

Figura 48. Mapas de características obtenidos del modelo VGG-16 entrenado y sin entrenar. 

VGG 16 entrenada

VGG 16 Original
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En segundo lugar, si nos fijamos en lo sucede en una red no entrenada puede observarse que 

este proceso de “conceptualización” falla (ver Figura 48). La red no sabe en qué características 

tiene que fijarse para realizar una buena predicción, y por lo tanto la distribución de los píxeles 

en el mapa de características del quinto bloque parece más errática.  

 

Figura 49. Distribución de valores de correlación en los mapas de características obtenidos de 

la quinta capa convolucional de los modelos entrenados y sin entrenar.  

Estas diferencias que observamos en la generalización conceptual pueden cuantificarse. En la 

red entrenada, la imagen del quinto bloque se muestra más ordenada, y es que en el fondo 

existe una dependencia lineal entre el valor de un píxel y el valor de sus píxeles más cercanos. 

Esta dependencia lineal no se aprecia en la red no entrenada, y los valores de los píxeles 

aparecen con una disposición más errática. La disposición de los píxeles en los dos tipos de 

mapas de características (tanto de la red entrenada como la no entrenada) pueden medirse a 

través de descriptores de textura, que no es más que una medida de cómo se distribuyen los 

valores de los pixeles en la imagen. Se ha analizado el valor del descriptor de correlación de la 

matriz de coocurrencia en un conjunto de los mapas de características escogido al azar de 

todas las imágenes del estudio, que se representa en la Figura 49. Este descriptor refleja la 

tendencia lineal que puede encontrarse en la relación existente entre los diferentes valores de 

píxeles. Mientras que los mapas de características de la red entrenada muestran una 

correlación cercana a la unidad, en las imágenes que provienen de la red no entrenada se 

aprecia una baja correlación en los valores de los píxeles. No solo se aprecian diferencias 

significativas entre las dos poblaciones (prueba de U de Mann Whitney: p<0,001), sino que 

Modelo no 
entrenado

Correlation

Modelo 
entrenado
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además este descriptor puede suponer un marcador de la calidad del entrenamiento de un 

modelo. 

Otra manera de visualizar el comportamiento de una red consiste en calcular una combinación 

ponderada de las activaciones (valores de los mapas de características) de los canales de la 

última capa de convolución. Esto genera mapas de calor con las que puede visualizarse de 

modo muy intuitivo qué partes de la imagen han llevado a la red neuronal a tomar su decisión 

en la clasificación, lo que nos permite conocer si la red está “mirando” hacia una zona correcta 

de la imagen que tiene que identificar. En la Figura 50 se representan los mapas de activación 

obtenidos sobre un ejemplo de imágenes de cada clase objeto de estudio. Las imágenes 

resultantes nos muestran como en aquellas inclusiones que tienen una localización concreta 

dentro del hematíe, como los PP, los parásitos de malaria, los HJ y las PLT, el modelo 

desarrollado enfoca precisamente las inclusiones como los píxeles más relevantes de la imagen 

a la hora de establecer una clasificación. Sin embargo, tanto en los hematíes normales como 

en las inclusiones que tienen una distribución esparcida por toda la superficie del hematíe 

como el caso de PB, el foco de atención de la red se centra en todo el hematíe. Estos 

resultados nos muestran que la red es capaz de aprender por si sola a reconocer los detalles 

más relevantes que diferencian a todos estos tipos de hematíes. 

 

Figura 50. Mapas de activación obtenidos con el modelo VGG-16 entrenado. En la imagen de la 

derecha puede observarse que posteriormente al entrenamiento, los píxeles más relevantes 

para la clasificación de las imágenes corresponden a la localización de las inclusiones 

CNN 
(VGG-16)

NORM

MAL

PB

PP

HJ

PLT

NORM

MAL

PB

PP

HJ

PLT
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6.3  PUBLICACIONES 

El trabajo presentado en este capítulo ha sido publicado como artículo original en la revista 

Computer Methods and Programs in Biomedicinecon la siguiente referencia: 

- Molina A, Rodellar J, Boldú L, Acevedo A, Alférez S, Merino A. Automatic identification of 

malaria and other red blood cell inclusions using convolutional neural networks. Comput Biol 

Med 2021.  

DOI: 10.1016/j.compbiomed.2021.104680 

Factor de impacto: 7,027 

Indexación de la revista mediante Journal Impact Factor: percentil 20/113 (Cuartil 1). 
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En este capítulo se describen los métodos utilizados para llevar a cabo el tercer objetivo 

específico de la presente tesis doctoral: “Desarrollar un método de reconocimiento 

automático de malaria y otras inclusiones eritrocitarias mediante herramientas de deep 

learning a partir de imágenes de sangre periférica obtenidas con el autoanalizador 

CellaVision”.  

La obtención de imágenes de campo y su procesamiento hasta la obtención de hematíes 

individuales ha seguido el mismo proceso que el descrito en los Capítulos 5 y 6. En este 

capítulo, al Apartado 7.1.1 describe algunas particularidades del sistema CellaVision. El resto 

del capítulo aborda en detalle los aspectos relacionados con el entrenamiento del modelo. 

Además, también se muestran los resultados obtenidos al aplicar la metodología de 

segmentación, el entrenamiento del clasificador desarrollado y se analiza el rendimiento que 

ofrece en la clasificación de las inclusiones eritrocitarias, tanto individualmente como en 

comparación con la clasificación aportada por el propio sistema CellaVision. 

 

7.1  MATERIAL Y MÉTODOS  

7.1.1 Adquisición de imágenes mediante el sistema CellaVision 

El sistema Cellavision es un analizador automatizado de imágenes digitales de frotis de sangre 

periférica (71). Este analizador contiene un sistema de introducción de muestras de frotis en 

racks de carga, escanea una porción de un portaobjetos mediante microscopía y 

automáticamente identifica una zona apropiada (monocapa) para el análisis, en la que realiza 

una captura a bajo aumento (50x) de una imagen de campo de gran alcance (ver Figura 51), y 

capturas a gran aumento (100x) de imágenes de leucocitos individuales. Esta imagen de campo 

a menor aumento cubre una extensión considerable en la que pueden detectarse alrededor de 

2.000 hematíes por imagen, por lo que constituye una fuente automatizada de obtención de 

imágenes de frotis de sangre periférica. A diferencia de las imágenes obtenidas con el 

microscopio, las imágenes de la sección de hematíes tienen una dimensión de 2.920 x 2.940 

pixels, con una resolución de 96 ppp, se almacenan en un formato comprimido JPG y 

contienen un peso digital de tan solo 1.200 Kb para toda la zona de extensión que cubren, lo 

que por una parte hace que sean imágenes de baja cantidad de información, pero por otra las 

convierte en elementos muy ligeros con los que trabajar.  
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Este sistema automatizado, que se encuentra disponible en un gran número de laboratorios 

clínicos, constituye un gran avance en la estandarización de la adquisición de imágenes. Esto 

supone un gran beneficio para aquellos laboratorios que no dispongan de un sistema manual 

de captura de imágenes. Incluso para aquellos laboratorios que posean una cámara acoplada a 

microscopio, el sistema CellaVision ofrece una homogenización en las características de las 

imágenes captadas, solventando las variabilidades que se pueden encontrar entre los 

diferentes softwares de capturas. Todo esto nos ha llevado a desarrollar un modelo basado en 

deep learning a partir de imágenes adquiridas por el sistema CellaVision. 

 

 

Figura 51. Esquema de obtención de imágenes de hematíes individuales a partir de la imagen 

de campo obtenida por el sistema CellaVision. 

 

El algoritmo de segmentación para la obtención de imágenes de hematíes individuales ha sido 

modificado para adaptarse a las imágenes obtenidas con el sistema CellaVision y para facilitar 
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su utilización en modelos de deep learning. El proceso de segmentación se ha basado en los 

pasos que se han descrito previamente en el Apartado 5.1: 

- Selección del canal verde del espacio de color RGB. 

- Aumento del contraste mediante ecualización del histograma. 

- Suavizado de la imagen mediante el filtrado mediana. 

- Umbralización de Otsu. 

- Morfología matemática: eliminar objetos pequeños, rellenado de los huecos de los 

hematíes y eliminar hematíes que quedan tocando los bordes de la imagen que no 

corresponden a hematíes enteros. 

- Algoritmo de Watershed. 

- Recorte de cada hematíe individual. 

En este caso, las imágenes de hematíes van a ser clasificadas por modelos basados en CNN. Por 

lo tanto, no es necesario la obtención de las máscaras de cada imagen individual ni tampoco se 

realizó cálculo de descriptores. 

 

7.1.2 Entrenamiento del modelo 

A partir de las imágenes de hematíes individuales obtenidas mediante la segmentación de las 

imágenes proporcionadas mediante el sistema Cellavision se han construido dos conjuntos de 

imágenes: el conjunto destinado al entrenamiento y el conjunto para la evaluación. El conjunto 

de entrenamiento está constituido por 150 frotis de sangre periférica, de muestras que 

contenían hematíes normales, hematíes con parásitos de malaria, hematíes HJ, con PP, con PB 

y con PLT. Tal como se ha explicado en apartados anteriores, el conjunto de entrenamiento ha 

sido utilizado para el desarrollo del modelo, para lo que a su vez ha sido dividido en los 

subconjuntos de entrenamiento y validación mediante un procedimiento de validación cruzada 

5x. El desarrollo del modelo se ha realizado mediante el uso de herramientas de deep learning, 

en la que se han probado las siguientes arquitecturas de CNN: AlexNet, VGG16, el modelo 

VGG16 desarrollado en el segundo objetivo específico de esta tesis doctoral (ver Capítulo 6, 

Apartado 6.1.2), VGG19, ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101 y SqueezeNet. El proceso 

de entrenamiento de las CNN se basó en técnicas de aprendizaje por transferencia, utilizando 

como inicialización de los pesos de las redes la información aprendida previamente en el 
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conjunto de imágenes de ImageNet, y en su caso, de la VGG desarrollada con las imágenes 

obtenidas con el microscopio. Primero se entrenaron las capas totalmente conectadas de cada 

arquitectura mientras que posteriormente se procedió a descongelar toda la arquitectura para 

afinar los pesos toda la red.  Los valores de tasa de aprendizaje y ciclos utilizados en el 

entrenamiento se basaron en los valores obtenidos en el modelo anterior. El rendimiento en la 

clasificación de las diferentes arquitecturas se valoró mediante la clasificación sobre el 

conjunto de validación. La arquitectura que mostró un mejor rendimiento global en la 

clasificación se escogió para el modelo final y se evaluó mediante el conjunto de imágenes de 

evaluación, con el objetivo de analizar su rendimiento en la clasificación con un conjunto de 

imágenes procedentes de nuevos frotis que no fueron utilizados durante el entrenamiento. El 

desarrollo del modelo se realizó a través de FastAi.  

 

7.1.3 Evaluación del modelo 

Por una parte, se valoró el rendimiento en la clasificación a nivel de las imágenes de hematíes 

individuales provenientes de los frotis reservados para la evaluación del modelo. Se utilizaron 

48 frotis de sangre periférica: 17 frotis de pacientes infectados con malaria y 31 frotis que 

incluyen hematíes con diferentes tipos de inclusiones. La visión global de la clasificación de las 

imágenes individuales se representó a través de una matriz de confusión, mientras que el 

rendimiento específico se describió a través de los indicadores: exactitud global, exactitud 

ponderada, sensibilidad, especificidad, VPP y F score. 

También se realizó una evaluación por frotis de sangre periférica, para valorar la capacidad del 

modelo para predecir muestras de pacientes como infectados o no infectados. En esta ocasión, 

tanto en la evaluación de imágenes individuales como en la evaluación por frotis se realizó 

además mediante una comparación entre el rendimiento del modelo finalmente seleccionado 

y el mencionado software ARBCA (ver Apartado 3.5) en los mismos 48 frotis seleccionados 

para el conjunto de evaluación. ARBCA es un software de clasificación automática de 

alteraciones eritrocitarias de reciente aparición para su uso en el laboratorio clínico. Dentro de 

las alteraciones eritrocitarias, incluye las siguientes inclusiones en el interior de los hematíes: 

hematíes parasitados con malaria, HJ, PP y PB. Por lo tanto, es posible comparar el modelo 

propuesto en esta tesis doctoral con el software ARBCA en las mismas muestras de pacientes. 

Además de los indicadores de rendimiento en la clasificación, también se comparó la eficacia 



 

119 
 

Reconocimiento de malaria en modelos de deep learning con imágenes de CellaVision 

en el procedimiento de segmentación de nuestro trabajo respecto a la obtenida por el 

CellaVision. 

 

7.2  RESULTADOS 

7.2.1 Entrenamiento del modelo 

Se presentan aquí los resultados de la comparación entre el rendimiento en la clasificación de 

las inclusiones eritrocitarias realizadas por el propio Cellavision y por nuestro modelo. Para 

ello, se han utilizado las propias imágenes captadas por el Cellavision. Estas imágenes de 

campo proporcionan una extensa visión del área de un frotis, por lo que en primer lugar ha 

sido necesario desarrollar un algoritmo de segmentación de los hematíes contenidos en la 

imagen, presentado en el Apartado 7.1.1. Con ello se obtuvo un conjunto total de imágenes de 

393.026 hematíes individuales. De todo el conjunto de imágenes, en primer lugar, se construyó 

un conjunto de evaluación con las imágenes de hematíes correspondientes a 48 frotis de 

sangre periférica (25 % de los frotis originales). Las imágenes restantes fueron divididas en un 

80 % para el entrenamiento y 20 % para la validación, aunque a diferencia de la división 

realizada para la evaluación, esta vez no se tuvo en cuenta si las imágenes procedían de frotis 

diferentes. Las imágenes pertenecientes al conjunto de entrenamiento fueron sometidas a un 

proceso de generación artificial a través de modificaciones al azar como rotaciones, cambios 

de zoom y luminancia (excepto en los hematíes normales que han sido sometidos a un proceso 

de reducción mediante una selección al azar) hasta conseguir un total aproximado de 5.000 

imágenes de hematíes de cada clase. El conjunto de imágenes final utilizado para el 

entrenamiento/evaluación de los modelos se muestra en la Tabla 10. 

Frotis 
Imágenes 

nRBC MAL HJ PP PB PLT 

TRAINING
a
 

150 
281.626 4.990 1.969 1.584 1.611 980 

TRAINING
b
 5.000 4.990 4.907 4.752 4.833 4.900 

TESTING 48 95.716 3.154 355 551 284 206 

 

Tabla 10. Número total de imágenes y frotis utilizados en los conjuntos de entrenamiento y 

evaluación. nRBC: hematíes sin inclusiones. MAL: hematíes con parasites de malaria; HJ: 

hematíes con cuerpos de Howell-Jolly; PP: hematíes con cuerpos de Pappenheimer; PB: 
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hematíes con punteado basófilo; PLT: hematíes con plaquetas en su superficie. Training
a
 

muestra la distribución original de imágenes. Training
b
 muestra el conjunto de imágenes que se 

utilizará para el entrenamiento después de aplicar un proceso de generación artificial y 

reducción, dependiendo del número de imágenes de partida de cada clase. 

 

Los resultados del entrenamiento de las diferentes arquitecturas de CNN muestran muy 

buenos resultados para el reconocimiento de inclusiones eritrocitarias sobre el conjunto de 

validación (ver Tabla 11). En todos los casos se observan unos promedios de exactitud global 

en la clasificación superiores al 97 %, con muy buenos valores de sensibilidad, especificidad y 

valor predictivo positivo en el reconocimiento de la malaria. De todas las arquitecturas 

probadas (en las que también se ha incluido el modelo de deep learning del segundo objetivo 

específico desarrollado en el Capítulo 6 de esta tesis doctoral), se ha encontrado un 

rendimiento ligeramente superior en la clasificación por ResNet-34, con una exactitud global 

en el conjunto de validación del 98,58 %. Además, esta arquitectura también es la que muestra 

un mayor VPP. Por lo que se decidió escoger esta red como modelo final para realizar una 

prueba de concepto con el conjunto de imágenes de evaluación, formado por 48 frotis que no 

fueron utilizados para el entrenamiento del modelo.  

 

Tabla 11. Resultados en porcentaje de la clasificación de las diferentes arquitecturas de CNN 

utilizadas sobre el conjunto de imágenes de validación. TPR: Tasa de verdaderos positivos; VPP: 

Valor predictivo positivo. VGG-16* corresponde al modelo de deep learning entrenado con las 

imágenes del microscopio (ver Capítulo 5) y reentrenado para las imágenes de CellaVision. 

 

Sensibilidad Especificidad VPP Exactitud Global 

AlexNet 96,99 99,63 98,08 97,43 

ResNet-18 97,99 99,96 99,80 98,30 

ResNet-34 99,19 99,92 99,60 98,58 

ResNet-50 98,99 99,94 99,50 98,55 

ResNet-101 98,90 99,84 99,20 98,42 

SqueezeNet 96,79 99,82 99,07 98,02 

VGG-16 97,99 99,84 99,19 98,23 

VGG-19 98,39 99,84 99,49 98,50 

VGG-16 * 97,79 99,90 99,49 98,39 
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7.2.2 Evaluación del modelo 

El analizador CellaVision contiene una aplicación para la identificación automática de 

alteraciones eritrocitarias llamada Advance RBC Application (ARBCA). Estas alteraciones se 

agrupan en cuatro categorías: color, tamaño, forma e inclusiones. Dentro del grupo de 

inclusiones eritrocitarias, CellaVision está diseñado para reconocer los siguientes tipos de 

alteraciones eritrocitarias: HJ, PP, PB y parásitos de malaria. Este analizador ofrece una visión 

del resultado de la clasificación de cada uno de los hematíes que consigue detectar en una 

imagen de campo (ver Figura 52).  Esto nos llevó a realizar una evaluación de nuestro modelo a 

dos niveles: por una parte, evaluar el rendimiento de la clasificación de nuestro modelo en el 

reconocimiento de los hematíes individuales; por otra parte, analizar el rendimiento de la 

clasificación del sistema CellaVision con la finalidad de poder compararlo con nuestro modelo 

sobre las mismas muestras.  

 

 

Figura 52. Visión general de la clasificación de las inclusiones eritrocitarias realizada por 

CellaVision. 

 

Con respecto a la metodología de segmentación de los hematíes, al utilizar los mismos frotis 

de sangre periférica, el módulo de la serie roja del CellaVision obtuvo un total de 87.394 

imágenes de hematíes individuales para clasificar, mientras que el modelo propuesto en 

nuestro trabajo obtuvo un total de 100.266 imágenes. Estos resultados muestran que a nivel 

global nuestro algoritmo de segmentación ofrece un mejor rendimiento en la obtención de 

imágenes de hematíes individuales que el propio algoritmo de CellaVision. Los resultados de la 
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clasificación sobre los 48 frotis destinados a la evaluación, tanto por el sistema CellaVision 

como por el modelo propuesto en este trabajo, se muestran en las Tablas 12 y 13, 

respectivamente.   

 

 
 

Predicción 

 nRBC MAL HJ PP PB PLT 

C
la

se
 r

e
al

 

nRBC 98,77 0,70 0,46 0,01 0,05 0 

MAL 20,56 47,35 30,31 0,05 1,73 0 

HJ 8,79 12,30 78,91 0 0 0 

PP 27,71 44,34 16,86 0,46 10,62 0 

PB 30,65 3,63 1,21 0,40 64,11 0 

PLT 42,82 47,78 7,31 0,26 1,83 0 

 

Tabla 12. Matriz de confusión del sistema CellaVision sobre un conjunto de evaluación 

constituido por 48 frotis de sangre periférica. Los resultados se muestran en porcentaje. nRBC: 

hematíes sin inclusiones. MAL: hematíes con parasites de malaria; HJ: hematíes con cuerpos de 

Howell-Jolly; PP: hematíes con cuerpos de Pappenheimer; PB: hematíes con punteado basófilo; 

PLT: hematíes con plaquetas en su superficie.  

 

Los resultados de la clasificación sobre el conjunto de evaluación por el sistema CellaVision 

muestran una exactitud global de 96,5%, aunque en gran parte es debido a la alta cantidad de 

imágenes de hematíes normales que son identificados correctamente. Si realizamos una 

ponderación para cada una de las clases, los valores de exactitud disminuyen hasta el 48%, lo 

cual refleja de una manera más realista el rendimiento en la clasificación. Mientras que los 

hematíes normales muestran una sensibilidad del 98,8 %, en el caso de los hematíes con 

inclusiones este porcentaje disminuye de un modo variable. Por ejemplo, solo un 47,4% de los 

hematíes infectados con malaria son identificados correctamente. Dentro de las inclusiones 

eritrocitarias, los HJ y el PB muestran las mejores tasas de reconocimiento, con una 

sensibilidad del 78,9% y 64,11%, respectivamente. Muchos de estos hematíes con reconocidos 

como hematíes con malaria o como hematíes normales. Por otro lado, las peores tasas de 

reconocimiento se dan en PP y en PLT. En el caso de PP, estos son identificados normalmente 

como cualquiera de las otras clases de hematíes. El caso de PLT es muy particular, ya que 

CellaVision no tiene contemplada esta categoría entre los elementos que tiene que reconocer. 



 

123 
 

Reconocimiento de malaria en modelos de deep learning con imágenes de CellaVision 

Sin embargo, sí que segmenta hematíes con plaquetas alojadas en su superficie, incluso 

pueden observarse plaquetas aisladas segmentadas, y estos elementos son reconocidos 

principalmente como malaria o como hematíes normales. 

 

  
 

Predicción 

 nRBC MAL HJ PP PB PLT 

C
la

se
 r

e
al

 

nRBC 99,58 0,03 0,12 0,05 0,12 0,11 

MAL 0,22 99,12 0 0,44 0 0,22 

HJ 0 0,67 97,99 1,34 0 0 

PP 1,56 1,56 0 94,53 2,34 0 

PB 0 0 0 0 100 0 

PLT 0 0 0 0 0 100 

 

Tabla 13. Matriz de confusión del modelo seleccionado y entrenado (Resnet-34) sobre un 

conjunto de evaluación constituido por 48 frotis de sangre periférica. Los resultados se 

muestran en porcentaje. nRBC: hematíes sin inclusiones. MAL: hematíes con parasites de 

malaria; HJ: hematíes con cuerpos de Howell-Jolly; PP: hematíes con cuerpos de Pappenheimer; 

PB: hematíes con punteado basófilo; PLT: hematíes con plaquetas en su superficie.  

 

Utilizando las mismas extensiones, los resultados de la clasificación obtenidos con nuestro 

modelo basado en la arquitectura ResNet-34 mostraron valores de sensibilidad, para cada una 

de las clases, igual o superiores al 98%, excepto para PP en los que se obtuvo una sensibilidad 

del 94,5%. Estos resultados en la clasificación mostraron un valor de exactitud global de 99,6%, 

e incluso realizando un promedio en los valores de exactitud de cada clase, el valor solamente 

disminuyó hasta el 98,54%. Los valores de sensibilidad y especificidad para el reconocimiento 

de hematíes parasitados con malaria fueron del 99,12 y 99,67 %, respectivamente. Además, el 

VPP fue del 95,15 %, por lo que no solo la mayoría de hematíes con malaria fueron 

correctamente identificados, sino que también la mayoría de elementos que el clasificador 

reconoció como malaria realmente lo eran. 

La baja especificidad del CellaVision tiene un gran impacto en la clasificación a nivel de frotis 

completos. Si tenemos en cuenta que una muestra de frotis es identificada como infectada si 

contiene un mínimo de dos imágenes que han sido identificadas como hematíes con parásitos 
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de malaria, observamos que el sistema CellaVision mostró una especificidad muy baja ya que 

prácticamente todos los frotis evaluados tanto normales como patológicos fueron reconocidos 

como infectados (ver Tabla 14). Nuestro modelo sin embargo mantuvo un buen equilibrio 

entre sensibilidad y especificidad, lo que permitió la detección de muestras infectadas sin que 

quedaran identificadas como falsos negativos. Además, mantuvo una baja proporción de falsos 

positivos. Los valores de sensibilidad y especificidad a nivel de frotis por el CellaVision fueron 

de 100% y 9,7% respectivamente, mientras que en el caso del modelo propuesto se 

observaron unos valores de 100% y 96,7%. 

 

Tabla 14. Resultados de la clasificación sobre las mismas muestras a nivel de frotis completos 

tanto por el sistema CellaVision (izquierda) como por el modelo desarrollado (Resnet-34) en 

este capítulo. 

 

 

 

 

 

NORMAL INFECTADO NORMAL INFECTADO

NORMAL 17 0 NORMAL 17 0

INFECTADO 28 3 INFECTADO 1 30

Sensibilidad 100% Sensibilidad 100%

Especificidad 9,7% Especificidad 96,7%

Clase

Real

Clase

Real

CELLAVISION RESNET-34

Predicción Predicción
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Aunque existen muchos trabajos publicados acerca del reconocimiento automático de malaria, 

hasta la fecha no existen publicaciones en los cuales se aborde simultáneamente la 

diferenciación de la malaria respecto de otras inclusiones. Es muy importante considerar esta 

cuestión, ya que en los clasificadores propuestos por otros autores (en los que solamente se 

entrena un modelo para discernir entre hematíes normales y hematíes infectados con malaria) 

un hematíe con otro tipo de inclusiones puede dar lugar a un falso positivo, disminuyendo 

enormemente la especificidad de los trabajos publicados. La metodología propuesta en esta 

tesis asegura que los hematíes reconocidos como infectados por malaria realmente lo son y no 

son confundidos con otros elementos. En este estudio, desarrollamos un sistema de 

reconocimiento que es capaz de diferenciar no sólo los hematíes infectados con malaria, sino 

también hematíes que contiene otras inclusiones y que son importantes en el contexto de la 

revisión citológica del frotis. Hasta la fecha actual, es la primera vez en la literatura que se ha 

considerado este enfoque en el reconocimiento de la malaria. 

En este trabajo se ha desarrollado un algoritmo de segmentación basado en umbralización y 

en la transformada de Watershed. Este enfoque ha sido utilizado por la mayoría de los 

procedimientos de segmentación publicados ya que mantiene un buen equilibrio entre la 

sencillez de aplicación y la obtención de buenos resultados. Este algoritmo permite reconocer 

como diferentes hematíes que tienen cierto grado de solapamiento. Sin embargo, este 

procedimiento también ha producido una sobresegmentación en el 2,5% de los hematíes que 

se ha solventado mediante la aplicación de la función convex hull. Esta función no altera la 

morfología de la máscara del hematíe, o al menos no de manera apreciable siempre que no 

nos encontremos con alteraciones significativas de forma. Eso significa que el algoritmo de 

segmentación propuesto pude ser válido para el estudio de inclusiones eritrocitarias, pero 

puede dar lugar a máscaras poco precisas si se utilizan para el estudio de otras alteraciones 

eritrocitarias de forma. En la literatura son escasos los trabajos que realizan una valoración del 

rendimiento en el proceso de segmentación. Somasekar et al mostraron unos valores de 

exactitud del 97,2% en su algoritmo de segmentación basado en la detección de contornos 

(103). Diaz et al solamente valoraron su precisión sobre la segmentación de hematíes 

solapados a través de un proceso de emparejamiento mediante plantillas. Su algoritmo mostró 

un valor de exactitud del 95% (25). Aunque otros autores no muestran una valoración de su 

proceso de segmentación, la literatura muestra que existen multitud de enfoques diferentes y 

completamente válidos en la metodología de segmentación de hematíes. El desarrollo de un 

algoritmo de segmentación preciso es imprescindible si se desea implementar el modelo en un 
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entorno real de trabajo, ya que con toda seguridad la fuente de obtención de imágenes 

provenientes de frotis de sangre periférica dará lugar a imágenes de campo. 

Todo nuestro trabajo se ha desarrollado bajo la hipótesis de que los modelos que se han 

publicado en la bibliografía para la diferenciación entre hematíes normales y hematíes con 

malaria, no son válidos en la práctica real porque no se han tenido en cuenta la presencia de 

hematíes con otro tipo de inclusiones. En este caso, si las inclusiones eritrocitarias las 

reconociera como hematíes normales no tendría mayor repercusión porque clínicamente 

tienen una relevancia concreta. Pero la malaria supone un hallazgo con enormes 

repercusiones, por lo que es importante que el reconocimiento automático de estos parásitos 

sea muy sensible y muy específico. Una alta sensibilidad porque es importante que en 

muestras con baja parasitemia, cualquier hematíe con presencia de malaria sea correctamente 

identificado, y una alta especificidad para evitar que la gran cantidad de muestras normales a 

los que se enfrentará el sistema no den la alarma de presencia errónea de malaria, ya que 

acabaría generando un aumento de la carga asistencial del especialista de laboratorio al tener 

que revisar innecesariamente un mayor número de frotis de sangre periférica. Esta hipótesis 

se ha demostrado en primer lugar mediante el desarrollo de un clasificador para diferenciar 

hematíes normales de hematíes con malaria con una SVM que utiliza solamente siete 

descriptores. Este modelo, que simula el entrenamiento de los clasificadores publicados en la 

bibliografía, ha sido puesto a prueba con el conjunto de imágenes de hematíes que contienen 

otras inclusiones y en la mayoría de los casos se confirma que las inclusiones serían 

erróneamente reconocidas como malaria. Esto tiene una cierta relación a nivel morfológico, ya 

que un hematíe que contenga un trofozoito de malaria parece más similar a otros tipos de 

inclusiones que respecto a los hematíes normales. De todas las inclusiones eritrocitarias, los 

cuerpos de Howell Jolly son los que muestran mayor similitud con los núcleos de los parásitos, 

y puede observarse que en este modelo el 100% son identificados como malaria, por lo que 

nuestra percepción morfológica de los elementos parece tener una correlación en los 

algoritmos de clasificación. Prueba de esta similitud se refleja en la distribución de valores de 

los descriptores más relevantes para diferenciar hematíes normales de hematíes con malaria. 

El hecho de que los hematíes con inclusiones tengan una distribución de valores muy similar a 

la de los hematíes infectados con malaria hace que los modelos desarrollados con esta 

finalidad reconozcan mayoritariamente las inclusiones como hematíes infectados con malaria.  
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Purwar et al (17) son los únicos autores que estudiaron el reconocimiento automático de 

parásitos de malaria e intentó distinguirlos de otros artefactos. Utilizo una versión modificada 

de k means clustering para identificar agrupaciones de pixeles de una determinada intensidad 

de color. Este algoritmo reconocía tanto los parásitos de malaria como otro tipo de artefactos. 

Los artefactos que consideraron fueron leucocitos, plaquetas, suciedad y restos de colorante. 

La aproximación que utilizó para separar los artefactos de los parásitos fue suponer que los 

artefactos consistían en estructuras que quedaban fuera de los hematíes, mientras que los 

parásitos de malaria se alojan en el interior. Este enfoque, aunque intenta solventar la posible 

presencia de elementos que ocasionen falsos positivos, puede evitarse mediante el desarrollo 

de un adecuado algoritmo de segmentación que seleccione específicamente los hematíes y no 

otras estructuras externas. Aun así, aunque en este trabajo se buscaron elementos adicionales 

que pudieran confundir su modelo, no se valoró el problema de discriminar la malaria respecto 

a otras inclusiones eritrocitarias. A la hora de desarrollar un modelo de inteligencia artificial 

para la identificación automática de cualquier elemento, es muy importante tener en cuenta y 

entrenar el modelo con estructuras que puedan tener algún tipo de similitud con los 

elementos diana. El éxito en la implementación de modelos de aprendizaje automático está 

estrechamente relacionado con los detalles particulares del conjunto de datos con los que se 

entrenó el modelo. Por lo tanto, si se produce una deriva entre el conjunto de imágenes de 

entrenamiento y las imágenes a las que el modelo se enfrentará en condiciones reales, con 

toda seguridad se producirá una pérdida del rendimiento en la clasificación que en otros 

entornos diagnósticos incluso podría tener consecuencias clínicas (104). En este sentido, para 

el desarrollo de modelos de inteligencia artificial con aplicación en el laboratorio clínico es 

fundamental la colaboración de los propios especialistas de laboratorio ya que éstos son los 

que en la práctica diaria tienen la experiencia de los posibles elementos que pueden ser una 

fuente de confusión para las clases que se desea identificar automáticamente. 

La estructura principal de esta tesis doctoral se ha basado en el desarrollo de tres objetivos 

secundarios: un modelo basado en herramientas clásicas de machine learning desarrollado con 

imágenes de microscopio, un modelo basado en herramientas de deep learning desarrollado 

con imágenes de microscopio, y un último modelo de deep learning que utiliza imágenes 

procedentes de CellaVision.  En el modelo basado en herramientas clásicas de machine 

learning se han evaluado diferentes algoritmos estadísticos de clasificación para cada uno de 

los módulos que componen el sistema final. Respecto al módulo encargado de la 

discriminación entre hematíes normales y hematíes infectados con malaria todos los 
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algoritmos mostraron muy buenos valores de exactitud global. Sin embargo, SVM presentó los 

mejores resultados de clasificación utilizando solamente los siete descriptores más relevantes. 

Para los módulos dos y tres (encargados de la identificación de loe hematíes con malaria o con 

otro tipo de inclusiones), SVM y LDA mostraron mejores resultados respecto a los demás por 

medio del uso de más de 600 descriptores, con una ligera superioridad de LDA respecto a SVM. 

No es de extrañar que en la literatura SVM constituye uno de los algoritmos más utilizados 

para abordar el reconocimiento automático de los parásitos de la malaria (1,35,37,46-53). 

Según los resultados de nuestro trabajo, SVM constituye una buena opción tanto para el 

desarrollo de tareas sencillas como complejas, ya que en todos los casos es capaz de 

proporcionar excelentes resultados de clasificación. Sin embargo, LDA mostró el mejor 

rendimiento en los módulos dos y tres del sistema final. Nuestro grupo también ha 

demostrado que un sistema de aprendizaje automático basado en LDA tiene un alto nivel de 

rendimiento en la clasificación de diferentes tipos de leucemias agudas (105), por lo que 

parece un algoritmo que adapta bien a tareas complejas. Respecto a la identificación de 

hematíes parasitados con malaria solamente se han encontrado dos trabajos que utilicen LDA, 

donde además se compara el rendimiento proporcionado por KNN. Tek et al encontraron que 

KNN era mejor que LDA en la discriminación entre hematíes normales y hematíes con malaria, 

aunque los propios autores argumentaron que la selección de descriptores se realizó en 

función de los resultados obtenidos con el clasificador KNN, lo que podría conferir una ventaja 

a este modelo sobre LDA (14). Park et al también compararon KNN respecto a LDA, y 

encontraron que KNN proporcionaba mejores resultados para diferenciar entre trofozoitos de 

malaria y hematíes normales, mientras que LDA mostró mejores resultados para la 

diferenciación del estadío parasitario. Aunque son pocas las publicaciones que utilizan LDA, los 

estudios de Tek y Park también parecen sugerir que LDA tiene un mejor rendimiento que otros 

algoritmos en tareas complejas, por lo que constituye una buena opción a tener en cuenta en 

el desarrollo de modelos de aprendizaje automático. 

El descriptor más relevante del primer módulo (hematíes normales vs hematíes con cualquier 

tipo de inclusión) coincide con el del clasificador de que simula los modelos publicados en la 

literatura (hematíes normales vs hematíes con malaria). La asimetría del canal U muestra unos 

valores similares entre los hematíes con malaria y los hematíes con inclusiones, por lo que este 

descriptor representa la mejor opción para diferenciar los hematíes normales del resto de 

clases.  Estos resultados refuerzan la idea de que los clasificadores publicados en la literatura 

reconocerían las inclusiones eritrocitarias como parásitos de malaria con una alta probabilidad, 
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y que para el reconocimiento automático de la malaria es fundamental diferenciarlas del resto 

de inclusiones. Además, el hecho de que no sea un descriptor importante para el segundo 

módulo indica que para diferenciar entre malaria y el resto de inclusiones es imprescindible 

tener en cuenta otros descriptores específicos que no son útiles en la diferenciación de los 

hematíes normales. Curiosamente, el tercer módulo que diferencia entre HJ, PP, PB y PLT 

vuelve a obtenerse como el descriptor más importante la asimetría del canal U, lo que indica 

que es un buen descriptor para la diferenciación de cualquier tipo de hematíe excepto los que 

están infectados por malaria. Estos resultados demuestran intentar diferenciar todos estos 

tipos de hematíes de una manera directa puede resultar difícil de conseguir, y que la estrategia 

de desarrollar un modelo secuencial en el que cada clasificador se enfoque en tareas concretas 

parece una aproximación que produce mejores resultados. 

En el segundo objetivo secundario es esta tesis doctoral se ha desarrollo un modelo basado de 

reconocimiento basado en deep learning. Durante el entrenamiento, todas las arquitecturas 

de CNNs probadas mostraron un alto rendimiento en la identificación de la malaria y otras 

inclusiones eritrocitarias. Decidimos que la arquitectura VGG-16 era la más adecuada por dos 

razones: 1) mostraba una ligera superioridad en el rendimiento y 2) está formada por una 

arquitectura simple y uniforme con un número relativamente bajo de capas. Al igual que en 

nuestro trabajo, otros autores han evaluado diferentes CNNs para el reconocimiento de 

malaria, obteniendo las mejores puntuaciones de clasificación con arquitecturas VGG (68-70). 

VGG-16 contiene una gran cantidad (138 millones) de parámetros entrenables; este número es 

mayor que el de otras arquitecturas más complejas, como ResNet-101, que contiene solo 44 

millones de parámetros entrenables con una densidad de capas muchísimo mayor. Nuestros 

resultados sugieren que el alto nivel de rendimiento en el reconocimiento de inclusiones de 

hematíes podría ser relativamente independiente de la complejidad de la CNN y podría estar 

relacionado con la cantidad de parámetros entrenables. Esto explicaría que incluso 

arquitecturas sencillas como AlexNet también mostrara buenos resultados de reconocimiento. 

Las primeras publicaciones sobre el reconocimiento automático de malaria mediante 

herramientas de deep learning utilizaron perceptrones multicapa (25,36,38), aunque no se 

obtuvieron mejores resultados al compararlo con algoritmos convencionales de clasificación 

como el SVM. Sin embargo, las CNNs suponen un cambio radical, ya que su manera de trabajar 

con imágenes supone una gran mejora en términos de rendimiento. La Tabla 15 muestra los 

resultados comparativos de nuestro modelo de clasificación con respecto a otros trabajos 

publicados anteriormente en los que también se han valorado diferentes CNNs. Nuestro 
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sistema de reconocimiento automático mostró unos valores de exactitud, sensibilidad y 

especificidad superior al 99%, teniendo en cuenta que es el único que fue entrenado con seis 

clases diferentes de Imágenes de hematíes.  

 

 

 

Tabla 15. Comparación entre los indicadores de rendimiento en la clasificación de las 

principales publicaciones que utilizan modelos basados en deep learning. 

 

Normalmente, los frotis de sangre periférica procedente de pacientes infectados con malaria 

poseen una proporción de hematíes desbalanceada, con una frecuencia de hematíes normales 

mucho mayor respecto a los parasitados. Este hecho puede tener un impacto en los 

indicadores del rendimiento en la clasificación y por lo tanto, es importante usar conjuntos de 

datos no balanceados en el proceso de evaluación que reproduzcan los casos reales. 

Gopakumar et al utilizaron un conjunto de imágenes desbalanceada (en proporciones reales) 

en la evaluación de un modelo para la detección de parásitos de la malaria basado en una CNN 

personalizada (64). Su modelo mostró unos valores de sensibilidad y especificidad del 97,1% y 

98,5%, respectivamente. Estos valores indican una buena tasa de reconocimiento tanto de 

hematíes normales como de hematíes parasitados. Sin embargo, cuando el número de 

hematíes normales es mucho mayor en comparación con los hematíes parasitados, incluso una 

pequeña tasa de falsos positivos puede ser muy significativo en relación a los verdaderos 

positivos. Por este motivo se observa en su trabajo un VPP del 56%. Este resultado indica que 

prácticamente la mitad de las imágenes que son reconocidas como malaria en realidad no lo 

son. Por lo tanto, a la hora de evaluar modelos de reconocimiento automático de malaria es 

muy importante, por una parte, utilizar proporciones de hematíes desbalanceadas que reflejen 

la proporción de hematíes normales/parasitados que se encuentran en casos reales; y por otra 

CNN Exactitud VPP Valor F1 Sensibilidad Especifidad

Molina VGG16 99,5 95,7 97,4 99,2 99,9

Bibin 
106

DBN 96,4 82,9 89,7 97,6 95,9

Gopakumar 
64

custom CNN 98,5 55,9 70,9 97,1 98,5

Rajaraman 
68

VGG16 99,3 99,7 99,3 - -

Rajaraman 
69

VGG16 95,1 - 95,2 94,6 95,7

Vijayalakshmi 
70

VGG19-SVM 93,1 89,9 91,7 93,4 92,9



 

133 
 

Discusión 

parte, en este tipo de proporciones uno de los indicadores de rendimiento en la clasificación 

más apropiado es el VPP. En nuestro trabajo, incluso utilizando un conjunto de datos 

desbalanceados en la evaluación, se obtuvo un VPP del 95,7%. Otros autores como 

Vijayalakshmi, Rajaraman y Bibin evaluaron sus modelos usando conjuntos de datos 

balanceados (68-70,106) por lo que se podría esperar VPP más bajos en el procesamiento de 

muestras de pacientes reales. Los sistemas desarrollados también se diseñaron para analizar 

un frotis completo como un único elemento para valorar la capacidad de los modelos de 

identificar muestras infectadas con malaria. Este es un aspecto importante cuando se 

desarrollan nuevas herramientas de apoyo al diagnóstico para la práctica diaria del 

laboratorio. Por ejemplo, CellaVision es un sistema de análisis de frotis de sangre periférica 

que sigue un proceso de escaneado e identificación. Las identificaciones que realiza de cada 

frotis se mantienen almacenadas como una lista de trabajo para su revisión. Nuestro sistema 

podría aplicarse a un analizador tipo CellaVision que "etiquetara" o mostrara una alarma en 

aquellos frotis que presentan algún hematíe con parásitos de malaria. Esta aplicación 

permitiría llamar la atención del especialista de laboratorio para facilitar su rápida 

examinación, sobre todo en aquellos laboratorios con una gran carga de trabajo asistencial. 

Nuestro sistema supondría un complemento ideal ya que una altísima sensibilidad (cercana al 

100%) y un alto nivel de especificidad (alrededor del 90%) en el diagnóstico de frotis 

completos. Actualmente el software del propio CellaVision proporciona una gran cantidad de 

falsos positivos que hace inviable su uso en el diagnóstico de frotis completos.  

En el desarrollo de esta tesis doctoral, los modelos propuestos correspondientes a los dos 

primeros objetivos específicos (ver capítulos 4 y 5) utilizan imágenes que han sido obtenidas 

manualmente a través de un microscopio con cámara acoplada. El hecho de que cada 

laboratorio necesite un sistema de captura de imágenes a nivel local puede suponer un 

inconveniente para su implementación. Sin embargo, en el tercer objetivo secundario de esta 

tesis doctoral se ha desarrollado un modelo basado en CNNs que utiliza imágenes de campo 

tomadas por el CellaVision. Esto supone un avance muy significativo en la automatización y 

estandarización de la toma de imágenes, lo que facilita la aplicación práctica de nuestro 

modelo en un entorno real de trabajo, ya que el CellaVision es un sistema automatizado muy 

extendido en los laboratorios clínicos. Pero además, los resultados conseguidos mediante los 

diferentes objetivos muestran que la diferenciación específica de la malaria respecto a otras 

inclusiones eritrocitas puede lograrse mediante diferentes enfoques, y por lo tanto, puede 

adaptarse a las necesidades y recursos de diferentes tipos de laboratorios.  
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Este trabajo es el primero en el que se utilizan las imágenes de campo proporcionadas por el 

CellaVision en el desarrollo de modelos de clasificación automática de la serie roja. Para poder 

trabajar con este tipo de imágenes es necesario desarrollar un algoritmo de segmentación. En 

nuestro caso, de cada imagen de campo se ha obtenido un promedio de 2.000 hematíes 

individuales por lo que nuestro modelo sería capaz de reconocer muestras infectadas con 

malaria con parasitemias iguales o superiores al 0,05%. Además, el algoritmo de segmentación 

propuesto ha demostrado un rendimiento 1,15 veces superior al mostrado por el propio 

autoanalizador CellaVision. Nuestro modelo no solo ha mostrado un mejor rendimiento en la 

segmentación de hematíes, sino también en la clasificación automática de malaria e 

inclusiones eritrocitarias. La clasificación con el sistema CellaVision ha mostrado que solo el 47 

% de los hematíes infectados con malaria son reconocidos como tales, siendo el resto 

clasificados como hematíes normales o como HJ. Por otra parte, un 44 % de los PP y un 48 % 

de las PLT son erróneamente reconocidos como parásitos de malaria por el CellaVision. Estos 

datos de clasificación muestran un VPP del 46,6%, lo que significa que más de la mitad de los 

hematíes reconocidos como infectados en realidad no lo son. Aunque el sistema CellaVision ha 

demostrado ser una gran herramienta de soporte al especialista del laboratorio clínico para la 

clasificación de leucocitos de sangre periférica, su rendimiento en la clasificación de 

inclusiones eritrocitarias es muy mejorable y ha resultado ser de escasa aplicación práctica a 

nivel real. Si el sistema CellaVision alertara al usuario de posibles muestras infectadas con 

malaria, prácticamente en casi todas las muestras habría algún hematíe que sería reconocido 

como infectado. El modelo propuesto en este objetivo basado en la clasificación utilizando 

ResNet-34 ha demostrado un rendimiento mucho más eficiente comparado con el sistema 

CellaVision. Utilizando las mismas muestras con las que se ha evaluado CellaVision, nuestro 

modelo ha mostrado una exactitud global superior al 99,5 % y un VPP de 98,31%. 

A la hora de realizar una evaluación de un modelo de reconocimiento automático de imágenes 

de sangre periférica es importante tener en cuenta los frotis sobre los que proceden las 

imágenes al realizar la división para los conjuntos de entrenamiento y evaluación. La 

metodología de esta división puede influir en el proceso de evaluación. Aunque se usen 

imágenes diferentes en el entrenamiento y evaluación, si estas proceden del mismo frotis 

compartirán características similares de morfología, tinción y luminosidad, lo que puede dar 

lugar a una sobreestimación en el rendimiento real del modelo. Rajaraman demostró que no 

tener en cuenta la entidad del frotis entero en la evaluación puede sobreestimar la exactitud 

global del modelo en un 5% (69). Para asegurar que el rendimiento de la evaluación no se 
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encuentra sobreestimado, una buena práctica para la evaluación de cualquier modelo de 

clasificación propuesto consiste en dividir las imágenes en conjuntos de entrenamiento y 

evaluación a partir de diferentes frotis y pacientes. En todos nuestros modelos, incluso 

siguiendo esta metodología, se obtuvieron valores de sensibilidad y especificidad cercanos al 

100%, más elevados que los publicados en la literatura. 

El diagnóstico de la malaria se basa en la visualización microscópica de los parásitos en gota 

gruesa o en extensión de sangre periférica. Se recomiendan ambos tipos de muestras en la 

búsqueda de parásitos de malaria. Yang et al desarrollaron una aplicación para smartphones 

que usaba una CNN personalizada para detectar parásitos de malaria en gotas gruesas con una 

exactitud del 93,46 % (107), un valor elevado considerando la gran cantidad de artefactos que 

suelen encontrarse en las gotas gruesas. Nosotros hemos centramos nuestros modelos de 

clasificación en el uso de extensiones de sangre periférica ya que permiten la visualización de 

detalles morfológicos que son importantes para el diagnóstico, como el tamaño y la forma, la 

presencia de pigmentos y manchas, y la morfología del parásito (108). La extensión de sangre 

periférica es, además, una herramienta de cribado y de diagnóstico muy frecuentemente 

utilizada para la confirmación de los resultados aportados por el hemograma. Este tipo de 

frotis es la muestra ideal que permite abordar la diferenciación de parásitos de la malaria de 

otras inclusiones eritrocitarias a través de modelo de machine learning. 

En los objetivos de la tesis doctoral desarrollados se han utilizado diferentes modelos que han 

utilizado una fuente de imágenes de características diferentes.  En el primer objetivo basado 

en machine learning clásico se utilizaron imágenes en formato TIFF de muy alta resolución 

obtenidas con microscopio. Las imágenes de los hematíes individuales obtenidos de la 

segmentación tienen un tamaño aproximado de 600 Kb. El modelo de deep learning 

desarrollado durante el segundo año utilizó imágenes de alta resolución obtenidas con 

microscopio en formato comprimido JPG dieron lugar a imágenes de hematíes individuales de 

un tamaño aproximado de 8 Kb. El modelo de deep learning que utiliza imágenes de campo 

tomadas con el autoanalizador CellaVision proporciona imágenes que están en formato 

comprimido jpg de baja resolución. En este caso, las imágenes de hematíes individuales tienen 

un tamaño aproximado de 1 Kb. Los resultados aportados durante los diferentes años de tesis 

doctoral muestran que, independientemente de la resolución de las imágenes, se pueden 

obtener muy buenos resultados de clasificación automática de las inclusiones eritrocitarias. 

Esto supone un factor importante a tener en cuenta, ya que trabajar con imágenes livianas 
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hace que los costes computacionales y los tiempos de ejecución sean mucho menores, lo que 

agiliza la implementación práctica de los modelos. 

Las herramientas de aprendizaje automático son cada vez más importantes en el campo de la 

medicina de laboratorio. Todos los trabajos publicados en relación a la detección automática 

de la malaria muestra que existen multitud de enfoques diferentes tanto en el procesamiento 

de imágenes, segmentación, extracción de descriptores, entrenamiento de modelos, 

algoritmos de clasificación, cuyas variables pueden dar la ventaja a algunos modelos sobre 

otros. En este trabajo se han desarrollado diferentes modelos para el reconocimiento 

automático de la malaria a partir de imágenes digitales provenientes de frotis de sangre 

periférica. Estos modelos mejoran significativamente el rendimiento de los modelos 

publicados en la literatura, siendo capaz de reconocer no solo los parásitos de malaria, sino 

también otras inclusiones eritrocitarias que no están relacionadas a la infección por paludismo. 

La alta sensibilidad y especificidad de nuestro modelo reduce el número de frotis que debe 

revisar el patólogo clínico, mejorando la eficiencia del laboratorio flujo de trabajo en el 

laboratorio. Este trabajo supone un avance prometedor que puede ayudar a reducir los 

tiempos de respuesta y ayudar al patólogo clínico a realizar análisis morfológico más objetivo, 

eficiente y rápido de las muestras. 
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En la presente tesis se han desarrollado nuevos sistemas para la detección de malaria basados 

en métodos de machine learning y deep learning a partir de imágenes individuales de hematíes 

de sangre periférica.  Estos sistemas pretenden contribuir al soporte diagnóstico de la malaria 

en el laboratorio clínico, dada su alta sensibilidad y especificidad.  

Estos sistemas son capaces, a diferencia de los publicados anteriormente en la literatura, de 

discriminar diferentes tipos de inclusiones eritrocitarias, presentes muy frecuentemente en la 

sangre periférica, de los parásitos intraeritrocitarios del tipo Plasmodium responsables de la 

malaria.   

Las conclusiones derivadas de la investigación realizada se resumen en el Apartado 9.1. Las 

contribuciones principales de la presente tesis se destacan en el Apartado 9.2. Finalmente, las 

perspectivas de futuro surgidas de este trabajo se describen en el Apartado 9.3. 

 

9.1  CONCLUSIONES 

La conclusión general de la tesis está relacionada con el objetivo principal de la misma y es que 

se ha desarrollado un sistema de elevada sensibilidad y especificidad para la clasificación 

automática de malaria y que es capaz de identificar también las diferentes inclusiones 

eritrocitarias como tales y, por tanto, resuelve el problema de los falsos positivos. 

 

9.1.1  Conclusiones derivadas del primer objetivo específico basado en 

el reconocimiento de malaria y otras inclusiones eritrocitarias 

mediante modelos de machine learning 

1 Se ha diseñado un método de procesamiento y segmentación de eritrocitos basado en 

umbralización y en la transformada de Watershed, que ha mostrado un alto rendimiento 

para la detección de hematíes en una imagen de campo obtenida mediante microscopio. 

2 Se ha implantado con éxito un algoritmo de extracción de descriptores basados en 

variables de color y principalmente de textura. 
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3 El estudio de los descriptores mostró que los hematíes infectados con malaria tienen 

características morfológicas cuantitativas distinguibles con respecto a los que contienen 

otras inclusiones.  

 

4 Entre los descriptores que presentan mayor relevancia en la clasificación entre hematíes 

normales y hematíes con parásitos de malaria, así como para diferenciar entre los 

diferentes tipos de inclusiones, el más importante fue la asimetría de los píxeles del canal 

U. 

5 Las inclusiones eritrocitarias fueron clasificadas erróneamente como parásitos de malaria 

por los modelos de clasificación automática entrenados exclusivamente para distinguir 

entre hematíes normales y hematíes infectados. 

6 Los mejores resultados de la validación del primer módulo de clasificación para diferenciar 

entre hematíes normales o con cualquier tipo de inclusión (incluida la malaria) se 

obtuvieron utilizando el método de clasificación de máquinas de soporte vectorial (SVM) y 

siete descriptores relevantes, con una exactitud del 99,12%. 

7 En el segundo módulo, para la discriminación entre hematíes con parásitos de malaria o 

hematíes con otras inclusiones, la combinación del método de clasificación análisis 

discriminante lineal (LDA) con las 610 características más relevantes mostró una exactitud 

global del 96,52%.  

8 En el caso del tercer módulo, la combinación de LDA con los 700 descriptores más 

relevantes mostró los mejores resultados en la clasificación de hematíes con las otras 

inclusiones eritrocitarias diferentes a los parásitos de malaria.  La exactitud fue del 96,91%.  

9 El diagnóstico de malaria considerando frotis individuales de sangre periférica de los 

pacientes utilizando nuestro modelo de machine learning mostró una sensibilidad del 

100% y especificidad del 90%.  

10 El sistema de clasificación desarrollado fue capaz de detectar infección por malaria con 

valores de parasitemia iguales o superiores al 0,1%.  



 

141 
 

Conclusiones 

9.1.2 Conclusiones derivadas del segundo objetivo específico basado en 

el reconocimiento de malaria y otras inclusiones eritrocitarias 

mediante modelos de deep learning 

1 Las herramientas de deep learning mostraron una gran superioridad en términos de 

tiempos de computación y de rendimiento en la clasificación con respecto a las 

herramientas clásicas de machine learning. Como ventaja adicional, permiten trabajar con 

imágenes más livianas. 

 

2 Entre los modelos con redes neuronales convolucionales (CNN) empleados en esta tesis 

para la clasificación automática de hematíes con malaria y otras inclusiones, las mejores 

métricas de rendimiento se obtuvieron utilizando la estructura VGG-16: promedio del 99% 

de exactitud, 97% de valor predictivo positivo (precisión) y 99,9% tanto de sensibilidad 

como de especificidad. 

 

3 En la detección de parásitos intraeritrocitarios a partir de frotis individuales de pacientes 

con malaria, la sensibilidad y especificidad de nuestro modelo de deep learning fue del 100 

y 91,7%, respectivamente. Estos resultados demuestran que nuestro sistema es eficiente 

en la práctica para la identificación de pacientes con malaria. 

 

4 Las últimas capas convolucionales del modelo de clasificación fueron las más relevantes 

para la detección de malaria y otras inclusiones eritrocitarias.  

 

5 Se ha propuesto la correlación de la matriz de coocurrencia como un índice (ICMC) para 

cuantificar el grado de ordenación en los píxeles de los mapas de características. Este 

índice ha mostrado valores que aumentan significativamente a medida que la red se 

entrena con las imágenes de los hematíes normales, con parásitos intraeritrocitarios y 

conteniendo las otras inclusiones objeto de estudio.  
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9.1.3  Conclusiones derivadas del tercer objetivo específico basado en el 

reconocimiento de malaria y otras inclusiones eritrocitarias 

mediante modelos de deep learning utilizando imágenes 

obtenidas con el analizador CellaVision 

1 Se ha diseñado un método de segmentación de eritrocitos a partir de imágenes de campo 

obtenidas con el autoanalizador CellaVision. Su rendimiento es superior al del propio 

sistema CellaVision. 

 

2 Se ha diseñado un método de clasificación de eritrocitos con presencia de parásitos de 

malaria y otras inclusiones mediante deep learning (basado en ResNet-34) a partir de 

imágenes obtenidas en el CellaVision, con un promedio de exactitud en la clasificación del 

99,6 %.  

 

3 A partir de imágenes obtenidas con el CellaVision nuestro modelo de clasificación 

secuencial basado en CNNs mostró una mayor sensibilidad y especificidad para la 

detección de malaria en comparación con el software propio del sistema CellaVision. 

 

9.2  CONTRIBUCIONES 

Las contribuciones tangibles derivadas del trabajo realizado en esta tesis se detallan a 

continuación: 

1. Un método de segmentación de hematíes válido para diferentes tipos de imágenes de 

campo que muestra un alto rendimiento en la obtención de hematíes individuales. 

 

2. Un sistema secuencial basado en herramientas de machine learning para la detección 

de malaria y desarrollado a partir de imágenes obtenidas manualmente con 

microscopio. 

 

3. Un sistema basado en herramientas de deep learning para la detección de malaria y 

desarrollado a partir de imágenes obtenidas manualmente con microscopio. 
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4. Un sistema basado en herramientas de deep learning y desarrollado a partir de 

imágenes obtenidas con el sistema CellaVision. 

 

Los sistemas desarrollados en la presente tesis doctoral son capaces de reconocer 

automáticamente hematíes con parásitos de malaria frente a hematíes normales y, además, 

frente a hematíes con otras inclusiones. Estos sistemas de clasificación suponen un avance 

prometedor para la identificación automática de pacientes con malaria. 

Como consecuencia del trabajo de investigación llevado a cabo en esta tesis doctoral, se han 

publicado dos artículos científicos en revistas de alto impacto, una de ellas de ámbito clínico y 

otra en el ámbito de la ingeniería biomédica: 

 

o  Molina A, Rodellar J, Boldú L, Acevedo A, Alférez S, Merino A. Automatic identification 

of malaria and other red blood cell inclusions using convolutional neural networks. 

Comput Biol Med 2021. 

DOI: 10.1016/j.compbiomed.2021.104680. 

o Molina A, Alférez S, Boldú L, Acevedo A, Rodellar J, Merino A. Sequential classification 

system for recognition of malaria infection using peripheral blood cell images. J Clin 

Pathol 2020.   

DOI: 10.1136/jclinpath-2019-206419. 

 

9.3  PERSPECTIVAS FUTURAS 

Trabajar en modelos de reconocimiento automático que permitan utilizar imágenes 

procedentes de frotis de sangre periférica que han sido sometidos a diferentes procesos de 

tinción. Esto permitiría “universalizar” los modelos de reconocimiento de malaria a los 

diferentes entornos de trabajo de los laboratorios. 
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Desarrollar una interfaz a través de un aplicativo web que permita el análisis de imágenes de 

sangre periférica para el reconocimiento de malaria en tiempo real. Esto permitirá valorar el 

rendimiento de los modelos desarrollados en condiciones reales de trabajo. 

Extender los algoritmos de segmentación y los modelos de reconocimiento automático a otros 

tipos de alteraciones eritrocitarias con la finalidad de automatizar y estandarizar la revisión de 

la serie roja. 
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11.4  Conferencias y cursos impartidos en relación a la tesis doctoral 

- Ponente invitado en el curso precongreso: “Nuevas tecnologías en el laboratorio de 

hematología”.  

Titulo de la ponencia: “Estado actual de la detección automática de inclusiones eritrocitarias y 
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- Ponente invitado en el curso: “Machine Learning y Ciencia de Datos en el Laboratorio 
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Titulo de la ponencia: “Introducción a Python” y “Análisis Digital de Imágenes”.  
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