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Abstract— El principal objetivo de este trabajo es desarrollar
métodos de medida para dar soporte al pat́ologo en el diagńostico
de lesiones escamosas cervicales. Para esto, una de las primeras
labores se concentra en la segmentación de las ćelulas obte-
niendo una representacíon más simple de la imagen para poder
establecer medidas que sean utiles en el diagnóstico de dichas
lesiones. El presente escrito muestra algunos avances iniciales en
la segmentacíon de núcleos celulares.

Index Terms— Cancer cervical, lesiones escamosas, seg-
mentación de imágenes en color, segmentación de ćelulas,
Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine SVM),
perceptrones multicapa.

I. I NTRODUCCIÓN

EL cáncer cuello uterino (ćancer cervical) es hoy el
segundo ḿas coḿun en mujeres en todo el mundo [1],

el diagńostico temprano de esta enfermedad en una etapa
precancerosa es muy importante para la efectividad de los
tratamientos. Existen diversos exámenes para su diagnóstico
cómo la citoloǵıa vaginal, la colposcopia, la inspección visual
directa, las espectroscopı́as fluorescente y reflectiva, entre
otras; la mayoŕıa de páıses del tercer mundo usan estudios de
citoloǵıa vaginal o inspección visual directa ya que son de muy
bajo costo. En los sitios donde se ha implementado la citologı́a
vaginal se ha logrado bajar la incidencia de cáncer en un70%
pero esta prueba tiene inconvenientes ya que la sensibilidad
de la misma es śolo del 51%, y la interpretacíon para dar
un diagńostico es altamente subjetiva [1]. Se han desarrollado
diferentes proyectos que permitan ayudar a controlar esta
enfermedad.

Como por ejemplo el desarrollo de redes de investigación
para estudiar la incidencia del virus del papiloma humano en
el desarrollo de este cancer como se ve en [1].

Este art́ıculo trata de la segmentación de ńucleos celulares,
esta tarea es un paso inicial en el desarrollo de un proyecto en
el cual se pretende determinar medidas morfométricas sobre
imágenes de cervix. Dichas medidas se toman con el fin de
ayudar a los expertos patólogos en el diagńostico de lesiones
escamosas intraepiteliales, las cuales son un indicador de la
presencia de tejido canceroso en el cuello uterino. Para esto, el
proyecto se apoya en el conocimiento a priori acerca de de los
criterios empleados por los patólogos para dicho diagnóstico,
algunos de estos son:

• Perdida de la polaridad de las células.

• Mitosis anormales.
• Alteración de la relacíon ńucleo-citoplasma.
• Hipercromasia nuclear.
• Alteración de la maduración.

El art́ıculo se divide de la siguiente manera la sección III
presenta el conjunto de iḿagenes y algunos ḿetodos emplea-
dos, en la sección IV se revisan los experimentos realizados
y resultados obtenidos y finalmente en la sección V se dan
algunas conclusiones y perspectivas de trabajo a desarrollar.

II. A NTECEDENTES

A. Diagńostico de ćancer asistido por computador

Recientemente se han reportado diferentes proyectos que
buscan introducir el diagnóstico autoḿatico de ćancer basado
en imágenes histopatológicas. En el reporte técnico de Demir
y Yener [2] se encuentran documentados algunos de los pasos
del diagńostico de ćancer, ilustrados en la figura 1, estos pasos
incluyen: preprocesamiento para eliminar ruido y segmentar
regiones de interés en iḿagenes microćopicas, selección y
extraccíon de caracterı́sticas. Para el caso del cáncer de origen
cervical entre las caracterı́sticas mencionadas se encuentra la
textura, basada en fractales y la topologı́a. Finalmente en el
diagńostico se emplean algoritmos de aprendizaje con clasi-
ficadores, ḿetodos de evaluación y pruebas estadı́sticas. Otro
ejemplo es del de Price et. al. quién presenta el desarrollo de
un sistema de decision basado en redes de decisión bayesianas
(bayesian belief networks) para dar soporte más objetivo
al diagńostico asociado a los exámenes de patologı́a; que
permitan a pat́ologos dar mejor sus diagnósticos, reproducirlos
y que puedan ayudar a patólogos j́ovenes en el aprendizaje [3].

Por otro lado, Loukas y Linney [4], hicieron un análisis
de imágenes histológicas basado en tres factores biológicos
que influyen en la respuesta de los tumores a la radiación:
la proliferacíon, la hipoxia y la vasculatura. Al igual que
la revisíon de Demir y Yener [2] presentan diferentes pasos
donde se destaca el problema de segmentar las células.

B. Segmentación de ćelulas

La segmentación de ćelulas se ha tratado desde diversos
enfoques que incluyen técnicas tradicionales de imágenes
usando umbralización, deteccíon de bordes con ḿascaras de
gradiente, hasta técnicas donde se aprovecha la información
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Fig. 1. Revisíon de pasos en diagnóstico autoḿatico de ćancer. Adaptado
de Demir y Yener [2]

de color incluyendo ḿetodos usando modelos donde se separa
la componente de iluminación ćomo el HSI (Hue Saturation
Intensity) y el HSL (Hue Saturation Luminance). También
uso de algoritmos de clasificación de ṕıxeles en el espacio
de color RGB, usando análisis de componentes principales
(ACP), fusíon de regiones, emparejamiento de plantillas (con-
tornos activos, transformada de Hough), análisis de texturas y
clasificacíon (Redes neuronales, lógica difusa) [4].

Lezoray [5] en su tesis doctoral hace segmentación de
células en iḿagenes en color con morfologı́a mateḿatica
aplicada a iḿagenes de redes neuronales. Un trabajo anterior
hecho por Walker et al. en 1994 [6], aplicado a células cer-
vicales usa también morfoloǵıa y extraccíon de caracterı́sticas
de textura.

Otros enfoques tratan de solucionar problemas que se pre-
sentan con segmentación de ćelulas usando representaciones
paraḿetricas para hacer emparejamiento de plantillas como
contornos activos o transformada Hough [4]. Entre estas
tambíen hay t́ecnicas que plantean el problema de segmen-
tar las ćelulas ćomo un problema de optimización de una
representación paraḿetrica de la forma celular. Segmentación
satisfactoria de ćelulas aisladas, ḿultiples ćelulas y ćelulas
traslapadas se logra con la técnica de Wu, Barba y Gil
[7]. Este ḿetodo hace minimización sobre una representación
paraḿetrica pero el costo computacional es prohibitivo para
imágenes grandes donde hay muchas células. Otro esquema
basado también en optimizacíon usa un ḿetodo evolutivo
basado en b́usqueda tab́u de Jiang y Yang [8]. Este ḿetodo
usa memoria de corto plazo y tiene una lista para diversificar
el espacio de b́usqueda pero el problema esta precisamente
en la determinación del tamãno de esta lista. El ńumero de
familias es importante, si es pequeño se acerca a la búsqueda
tab́u, de otra manera la velocidad de convergencia empeora.
Además el determinar al ńumero de hijos también afecta la
velocidad de convergencia para ese caso usaron valores entre
2 y 8. Adeḿas los autores encontraron que este método teńıa
casos donde no se obtenı́an segmentacioneśoptimas.

Entre las t́ecnicas de segmentación de ćelulas con apli-
caciones en cancerologı́a hay una comparación de ḿetodos
supervisados, basada en pı́xeles hecho por Meurie et al.
[9], con imágenes de ćancer bronquial, en donde usa un
esquema de segmentación en cinco etapas: simplificación de
imágenes usando pre-tratamiento con suavizado, eliminación
de ruido; seguido de clasificación de ṕıxeles usando Bayes,
kNN, SVM; extraccíon de marcadores basados en morfologı́a
mateḿatica; luego watersheds para hacer crecimiento usando
la informacíon de color de la imagen obteniendo las regiones
correspondientes al núcleo y al citoplasma. En este trabajo se
concluýo que es de importancia la escogencia del binomio
compuesto por el modelo de color y del clasificador para
obtener mejores resultados, hay diferentes combinaciones que
dan mejores resultados ellos encontraron que para Bayes los
mejores espacios de color son YCh1Ch2, RGB y XYZ, para
SVM son YCh1Ch2, HSL y RGB, y para kNN los mejores
son HSL, XYZ y RGB [9].

III. M ATERIALES Y M ÉTODOS

A. Material Histoĺogico

El proyecto se desarrolla con imágenes digitales en color
tomadas de muestras de cérvix con ḿetodo de tincíon
(Hematoxilina-Eosina).

B. Ańalisis de iḿagenes

El estudio para determinar la medidas se ha centrado en la
segmentación de los ńucleos celulares. Para esto se realizaron
algunas pruebas donde se analizó el uso de diversas técnicas de
las disponibles en la literatura. Para las imágenes disponibles
se identificaron varios casos de presencia de núcleos en los que
se pueden identificar los núcleos celulares. Estas son núcleos
aislados, en mitosis, traslapados con otras células y traslapados
con otros ńucleos celulares, además hay casos donde en este
tipo de tejidos se presntan células que tienen ḿas de un ńucleo,
la figura 2 presenta algunos de estos casos.

(a) Núcleo
aislado

(b) Núcleos
pegados

(c) Núcleos trasla-
pados

(d) Mitosis

Fig. 2. Algunos casos que se presentan para la segmentación de ńucleos
celulares.
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Hasta el momento se ha trabajado especı́ficamente en la
determinacíon de ńucleos aislados. Inicialmente el problema
de segmentación se trabajo sobre las imágenes en escalas de
grises, tomando la componente de iluminación Y del modelo
de color YIQ (0.299R+0.587G+0.114B), la figura 3 presenta
un ejemplo donde se nota cómo al emplear la imagen en escala
de grises se pueden confundir algunos núcleos esto debido al
fenómeno de metamerismo [10]

(a) Imagen Original

(b) Imagen en escala de grises

Fig. 3. Imagen original en color y escala de grises usando la componente Y
del modelo de color YIQ, las flechas indican algunos sitios donde se pueden
confundir ńucleo y citoplasma celular

La complejidad de estas iḿagenes se hace manifiesta debido
al método de captura empleado ya que el método de tincíon
afecta bastante la calidad de las imágenes, lo cual obliga a
buscar alternativas de segmentación empleando la información
de color.

C. Segmentación de ńucleos ćelulares

Debido a que la coloración de los objetos en cada imagen
puede variar bastante, pero que también se encuentra que en
general la coloración se encuentra separada en cuanto asu
tonalidad, los ńucleos son de tonalidad violeta casi azul, y
el citoplasma de coloración rosa. Se plantea un esquema de
segmentación de iḿagenes que haga una separación en el
espacio de color RGB, esta segmentación se hace mediante

una metodoloǵıa experimental usando métodos de aprendizaje
de ḿaquina, especfı́camente se esta trabajando con máquinas
de vectores de soporte.

1) Máquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Ma-
chine -SVM-):Este es un ḿetodo de aprendizaje de máquina
que hace una clasificación que se aplica a patrones de entre-
namiento de la forma{yi,xi}, dondeyi ∈ {1,−1}, y xi ∈ Rn

. El método da por resultado un hiperplano de separación
determinado por la ecuación:

wT x + w0 = 0 (1)

Donde la clasificación estaŕıa dada por:

wT xi + w0 ≥ 1, parayi = 1 (2)

wT xi + w0 ≤ −1, parayi = −1 (3)

Se plantea un esquema donde se busca maximizar la sepa-
ración entre las clases usando unos puntos de entrenamiento
denominados vectores de soporte los cuales van a soportar el
hiperplano. Esto es equivalente a la minimización de1

2‖w‖
2 =

1
2 = wT w. Para obtener el vector de pesosw y el sesgow0.
Aśı el problema se plantea cómo:

Minimizar :

J(w) =
1
2
wT w (4)

Sujeto a:

yi(wT xi + w0)− 1 ≥ 0 i = 1, . . . , N (5)

Usando el ḿetodo de multiplicadores de Lagrange esto es:

Minimizar :

J(w, w0, α) =
1
2
wT w −

N∑
i=1

αi[yi(wT xi + w0)− 1] (6)

Se encuentra que el dual de este problema, se puede expresar
en t́erminos de los datos de entrenamien to de manera que se
obtiene:

Maximizar :

Q(α) =
N∑

i=1

αi −
1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

αiαjyiyjxT
i xj (7)

sujeto a0 ≤ αi ≤ C y
∑
i

αiyi = 0 y C es un paŕametro a

seleccionar que se utiliza cuando las clases no son linealmente
separables.

De la solucíon del anterior problema se puede obtener los
valores dew y w0 usando las expresiones:

w =
N∑

i=1

αiyixi (8)

w0 =1− wT x(s) (9)

dondex(s) es un vector de soporte, es decir un vector donde
yi = ±1 y αi 6= 0 Detalles ḿas a fondo acerca de este método
se pueden ver en [11], [12].
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IV. EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS

A. Conjunto de datos

Dado que se emplearon técnicas basadas en aprendizaje de
máquina se requerı́a tomar un conjunto de entrenamiento para
esto se tomo sobre una imagen un conjunto de 29781 puntos
marcados por un patologo experto, de estos puntos se rtein
su coordenadax, y en la imagen y su color en modelo RGB.
Donde los puntos que el patologo determinó corresponden a
las fronteras de ńucleo y citoplasma celulares en un conjunto
de 35 ćelulas.

De él conjunto de datos se tomó solamente la información
de color en modelo RGB, con este se entrenó un SVM
aplicando el algoritmo SMO de la libreria Weka [13]. La
figura 4 muestra la imagen original, los contornos márcados
por el experto y la segmentación de ńucleos empleando SVM.
Se puede observar como existen casos donde los núcleos no

(a) Imagen Original (b) Contornos

(c) Segmentación SVM

Fig. 4. Imagen original, contornos delineados por un experto y resultados
de segmentación usando SVM algoritmo SMO

quedan totalmente separados especialmente en las regiones
donde hay alta proliferación de ćelulas, adeḿas de huecos
dentro de algunos núcleos producto de tonalidades similares
a las del citoplasma, además de regiones del citoplasma cuya

tonalidad la parecer es similar a la del núcleo y se marcan
cómo ńucleo (ver figuras 4(b) y 4(c) izquierda abajo).

V. CONCLUSIONES YTRABAJO FUTURO

Se presentó el primer paso para la construcción de una mor-
fometŕıa en iḿagenes de ćervix empleando la información de
color en el modelo de color RGB para hacer una segmentación
de ńucleos celulares.

Las imágenes de ćervix debido al ḿetodo de tincíon usado y
a feńomenos ćomo el metamerismo no son buenas candidatas
para ser procesadas en escala de grises.

La aproximacíon presentada es un paso inicial, se plantea
la necesidad de buscar un modelo de segmentación donde los
núcleos aislados queden bien segmentados ya que cómo se ve
en la figura 4 este ḿetodo requiere afinarse porque aún da
regiones que no corresponden.

Se debe revisar la segmentación afinando parámetros del
SVM, adeḿas de explorar modelos de color diferentes la
RGB ćomo es el caso de modelos que trabajan el color desde
le punto de vista de percepción humana como el CIELab o
modelos donde se separe el color en componentes separadas
para tonalidad, saturación e ilumnicacíon ćomo HSVó HSL.
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