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Abstract—El principal objetivo de este trabajo es desarrollar o Mitosis anormales.
métodos de medida para dar soporte al patlogo en el diagibstico « Alteracion de la reladn nicleo-citoplasma.
de lesiones escamosas cervicales. Para esto, una de las primeras Hipercromasia nuclear
labores se concentra en la segmentasi de las &lulas obte- ., .
niendo una representacbn mas simple de la imagen para poder « Alteracion de la maduraon.
establecer medidas que sean utiles en el diagstico de dichas El arficulo se divide de la siguiente manera la sencill
lesiones. El p‘resente,escrito muestra algunos avances iniciales epresenta el conjunto de &genes y algunos &odos emplea-
la segmentaaddn de nicleos celulares. dos, en la secon IV se revisan los experimentos realizados
Index Terms—Cancer cervical, lesiones escamosas, segy resultados obtenidos y finalmente en la s@acl/ se dan

mentacion de imagenes en color, segmentami de e@lulas, algunas conclusiones y perspectivas de trabajo a desarrollar.
Magquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine SVM),

perceptrones multicapa.
[I. ANTECEDENTES

| INTRODUCCION A. Diagrbstico de éncer asistido por computador

Recientemente se han reportado diferentes proyectos que
buscan introducir el diagrstico autoratico de @ncer basado
en imagenes histopatfjicas. En el reporteetnico de Demir
}P%ner [2] se encuentran documentados algunos de los pasos
& diagrbstico de ancer, ilustrados en la figura 1, estos pasos

tratamientos. Existen diversosawenes para su diagstico . ) . L .

) . . . ) . L incluyen: preprocesamiento para eliminar ruido y segmentar
como la citoloda vaginal, la colposcopia, la inspeguoivisual . _y . L oy

X . X regiones de int&s en indgenes micraapicas, selecoin vy
directa, las espectrosdag fluorescente y reflectiva, entre

. 2 , ) dextraccc’an de caractésticas. Para el caso délrcer de origen
otras; la mayda de péses del tercer mundo usan estudios dé__ . ; .
cervical entre las caracisticas mencionadas se encuentra la

L cancer cuello uterino @mcer cervical) es hoy el
segundo ras conlin en mujeres en todo el mundo [1],
el diagrostico temprano de esta enfermedad en una et
precancerosa es muy importante para la efectividad de

cit(_)logia vaginal o in_s_pecé'n visual dire_:cta yaque son de,muycextura basada en fractales y la topdtog-inalmente en el
bap costo. En los sitios d_onde_se_ha |mplementad0 la CI':ﬂ)lo%iagn':stico se emplean algoritmos de aprendizaje con clasi-
vaginal se ha logrado bajar la incidencia @mcer en urv0% ficadores, ratodos de evalua@n y pruebas estégticas. Otro
pero esta prueba tiene inconvenientes ya que la sensibiIi(:ie<'J;1§mpIO és del de Price et. al. guipresenta el desar.rollo de
de "?‘ m,'s".‘a esdo del 51%, y'la. interpretadn para dar n sistema de decision basado en redes de dadisiyesianas
un diagrbstico es altamente subjetiva [1]. Se han desarrolla anesian belief networks) para dar soport@smobjetivo
diferentes proyectos que permitan ayudar a controlar egta”. . . . . .
enfermedad al diagrostico asociado a los amenes de patolog que
L . ., __.permitan a pdtlogos dar mejor sus diagsticos, reproducirlos
Como por ejemplo el desarrollo de redes de investagaci que puedan ayudar a pigos pvenes en el aprendizaje [3].
para estudiar la incidencia del virus del papiloma humano gnPor otro lado, Loukas y Linney [4], hicieron un Zlisis
el getsarrrc';lzlol d? etstedcalmcer comct),sg dve ?nl [1]. Lul de imAgenes histdlgicas basado en tres factores bgtos
tste aricu’o trata de z_:lfseigmer? ;m € "ﬂc ZOS celd aresi gue influyen en la respuesta de los tumores a la raxhaci
els a alrea es L:n %as?jlrtnma_en € 3.5:”0 0 Hz_un proyk;ac c1:;?rbroliferacbn, la hipoxia y la vasculatura. Al igual que
€l cual se pretende determinar meadidas moereas Sobre |, yoyisipn de Demir y Yener [2] presentan diferentes pasos
imagenes de cervix. Dichas medidas se toman con el fin §c?nde se destaca el problema de segmentardlatas
ayudar a los expertos [bgos en el diagbstico de lesiones '
escamosas intraepiteliales, las cuales son un indicador de la
presencia de tejido canceroso en el cuello uterino. Para estd3.eSegmentaon de €lulas
proyecto se apoya en el conqcimiento a priori acerca de de loga segmentadh de é@lulas se ha tratado desde diversos
criterios empleados por los ja#bgos para dicho dia@istico, enfoques que incluyenétnicas tradicionales de agenes
algunos de estos son: usando umbralizadn, detecdn de bordes con ascaras de
o Perdida de la polaridad de laélalas. gradiente, hasteétnicas donde se aprovecha la inforrbaci
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DIAGNOSTICO ™~ Entre las écnicas de segmentaai de t’e!u]as con apli-
TG z caciones en canceroltsaghay una comparsmm de nétodos
_— "‘T" T supervisados, basada efnxgles hecho por Meurie et al.
T e — [9], con imagenes de ancer bronquial, en donde usa un
Provmcssarions ciﬁffé'ﬁ&?@ Diagnéstco = esquema de segmentagien cinco etapas: simplificéri de
/i imagenes usando pre-tratamiento con suavizado, elindinaci
_cm;rﬂws;;:; Seleccion de caracteriticss de ruido; seguido de clasificaci de pxeles usando Bayes,
_ Rt Agorimosde nebas KNN, SVM; extraccon de marcadores basados en morftdog
Fonic moeeictiu | opdogeas matendtica; luego watersheds para hacer crecimiento usando
/\ la informacbn de color de la imagen obteniendo las regiones
correspondientes allgleo y al citoplasma. En este trabajo se
&dih'ma’;" ”zc‘gf;:ng‘:gi“?ﬂis‘f?m concluyd que es de importancia la escogencia del binomio
Basada en feones. - Basads en fonieras * Regresitnlogistca " Conpnlo o prubas compuesto por el modelo de color y del clasificador para
 Analiss disiminarie nsal -+ Beemes e wa  ODtENEr mejores resultados, hay diferentes combinaciones que
" lemonaut dan mejores resultados ellos encontraron que para Bayes los

mejores espacios de color son YCh1Ch2, RGB y XYZ, para
Fig. 1. Revisbn de pasos en diagstico autoratico de @ncer. Adaptado SVM son YCh1Ch2, HSL y RGB, y para kNN los mejores
de Demir y Yener [2] son HSL, XYZ y RGB [9].

[1l. M ATERIALES Y METODOS

de color incluyendo @todos usando modelos donde se sepafa Material Histobgico

la componente de iluminam cdmo el HSI (Hue Saturation [ proyecto se desarrolla con @menes digitales en color
Intensity) y el HSL (Hue Saturation Luminance). Ta@mi (omadas de muestras deergix con netodo de tindn
uso de algoritmos de clasificaci de pxeles en el espacio (Hematoxilina-Eosina).

de color RGB, usando alisis de componentes principales

(ACP), fusbn de regiones, emparejamiento de plantillas (con-

tornos activos, transformada de Hough)alisis de texturas y B. Aralisis de indgenes

clasificacon (Redes neuronalegdica difusa) [4]. El estudio para determinar la medidas se ha centrado en la
Lezoray [5] en su tesis doctoral hace segmebtadile segmentaéin de los ficleos celulares. Para esto se realizaron

células en imgenes en color con morfoltay matenatica algunas pruebas donde se arakt uso de diversagtnicas de

aplicada a imagenes de redes neuronales. Un trabajo anterias disponibles en la literatura. Para lasagenes disponibles

hecho por Walker et al. en 1994 [6], aplicado &utas cer- se identificaron varios casos de presencialddans en los que

vicales usa tambBn morfoloda y extracadn de caractésticas se pueden identificar losinleos celulares. Estas sofafeos

de textura. aislados, en mitosis, traslapados con ot&sles y traslapados
Otros enfoques tratan de solucionar problemas que se pien otros dicleos celulares, adérm hay casos donde en este

sentan con segmentaci de @lulas usando representacionetpo de tejidos se presntaglalas que tienen &s de un acleo,

paranétricas para hacer emparejamiento de plantillas corffigura 2 presenta algunos de estos casos.

contornos activos o transformada Hough [4]. Entre estas

tambén hay &écnicas que plantean el problema de segmen- .

tar las €lulas ®mo un problema de optimizaxi de una
representadin parangtrica de la forma celular. Segmentati _—
satisfactoria de &ulas aisladas, 6itiples @&lulas y &lulas ‘
traslapadas se logra con léchica de Wu, Barba y Gil
[7]. Este netodo hace minimizabh sobre una representagi =
parangétrica pero el costo computacional es prohibitivo para (a) Nicleo  (b) Nucleos
imagenes grandes donde hay muchaklas. Otro esquema aislado pegados
basado tamiin en optimizaén usa un ratodo evolutivo
basado en tsqueda tab de Jiang y Yang [8]. Este @odo

usa memoria de corto plazo y tiene una lista para diversificar
el espacio de dsqueda pero el problema esta precisamente
en la determinaén del taméo de esta lista. Elmero de
familias es importante, si es pediwese acerca a lalisqueda
tabl, de otra manera la velocidad de convergencia empeora.
Ademas el determinar almmero de hijos tambn afecta la (c) Nucleos trasla-  (d) Mitosis

velocidad de convergencia para ese caso usaron valores entre pados

2y 8. Adends los autores encontraron que esktoto teia Fig. 2. Algunos casos que se presentan para la segm@amtdei riicleos
casos donde no se obtan segmentaciondsptimas. celulares.
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Hasta el momento se ha trabajado eSfimomente en la una metodolom experimental usandoétodos de aprendizaje
determinadn de riicleos aislados. Inicialmente el problemae maquina, espe@amente se esta trabajando coaquinas
de segmentaén se trabajo sobre las agenes en escalas dale vectores de soporte.

grises, tomando la componente de ilumiidact” del modelo

1) Magquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Ma-

de color YIQ (0.299R+-0.587G+0.114B), la figura 3 presenta chine -SVM-): Este es un @odo de aprendizaje deaguina
un ejemplo donde se notdmo al emplear la imagen en escalgue hace una clasificati que se aplica a patrones de entre-

de grises se pueden confundir algunéslaos esto debido al namiento de la formdy;, x; }, dondey; € {1,

fendbmeno de metamerismo [10]

—1}, yx; € R"
. El método da por resultado un hiperplano de sepéaraci
determinado por la ecudmi:

_ = =
'_~ - wix+wy=0 1)
. Donde la clasificaéin estala dada por:
- “ »
E‘” > : - wlix; +wy > 1, paray; = 1 (2)
[ “ Y - e wlx; +wy < —1, paray; = —1 3)
‘%,_; 0‘ R . Se plantea un esquema donde se busca maximizar la sepa-
o » Q - racion entre las clases usando unos puntos de entrenamiento
enominados vectores de soporte los cuales van a soportar e
,.,"Q - - d d tores de soporte | | portar el
P : Q .‘ ﬂ ? il hiperplano. Esto es equivalente a la minimibacilel |w||> =
bl ﬂ @ w . "“ { % = w!'w. Para obtener el vector de pesesy el sesgowp.
i i el problema se plantedmo:
182 9% ppeae. v ‘o7 Asi el p P
i
(a) Imagen Original Minimizar :
1
— — J(w) =5 w'w 4)
=N - :
- Sujeto a:
L & yi(wlx;+wg)—1>0 i=1,...,N (5)
[ A d T e , .
s o Usando el ratodo de multiplicadores de Lagrange esto es:
, - s}
- Lo
. Minimizar :
“3 ® - N
"~ ‘ - ]_
.-. - \’ - J(W,wo, ) 2WTW Zaz y1 W X; + ’LU()) - 1] (6)
AP o o wlg o =
o a ¥
b ‘ . Se encuentra que el dual de este problema, se puede expresar
‘ o ‘ < en €rminos de los datos de entrenamien to de manera que se
CY q
l .P"Q\ “‘ ‘..’ obtiene:
D A >~
(b) Imagen en escala de grises
Fig. 3. Imagen original en color y escala de grises usando la componente Y Mozimizar :

del modelo de color YIQ, las flechas indican algunos sitios donde se pueden

confundir ricleo y citoplasma celular

N N
Z Z ajylij X (7)

l\D\)—l

N
Qla) =Y
i=1

La complejidad de estas agenes se hace manifiesta debido
al método de captura empleado ya que dtodo de tindn Suieto a0 < a; < C'y Zo‘zyz = 0y C es un paametro a

afecta bastante la calidad de lasagenes, lo cual obliga aseleccionar que se utiliza cuando las clases no son linealmente
buscar alternativas de segmendacempleando la informamn  separables.

de color.

C. Segmentadn de riicleos €lulares

Debido a que la coloragn de los objetos en cada imagen
puede variar bastante, pero que taembse encuentra que en
general la colorabin se encuentra separada en cuanto asu

De la solucdbn del anterior problema se puede obtener los

valores dew y wy usando las expresiones:

N
w = Z QiYiXq 8
i=1

wo =1 — w'x®) 9)

tonalidad, los ficleos son de tonalidad violeta casi azul, y
el citoplasma de coloramn rosa. Se plantea un esquema dgondex(®) es un vector de soporte, es decir un vector donde

segmentadin de imhgenes que haga una separacen el

yi = 1y a; # 0 Detalles nds a fondo acerca de estétodo

espacio de color RGB, esta segmertiacse hace mediantese pueden ver en [11], [12].



4 SEMINARIO DE INVESTIGACION IIl, MAYO, 2006

IV. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS tonalidad la parecer es similar a la delcieo y se marcan
) como ricleo (ver figuras 4(b) y 4(c) izquierda abajo).
A. Conjunto de datos

Dado que se emplearoadnicas basadas en aprendizaje de V. CONCLUSIONES YTRABAJO FUTURO
maquina se requi tomar un conjunto de entrenamiento para Se preseiit el primer paso para la construgoide una mor-
esto se tomo sobre una imagen un conjunto de 29781 purfwwetia en inhgenes de&vix empleando la informagn de
marcados por un patologo experto, de estos puntos se ror en el modelo de color RGB para hacer una segmémtaci
su coordenada, y en la imagen y su color en modelo RGBde riicleos celulares.

Donde los puntos que el patologo deteritorresponden a  Las imhgenes de&vix debido al netodo de tindn usado y
las fronteras dercleo y citoplasma celulares en un conjunta ferbmenos 6mo el metamerismo no son buenas candidatas
de 35 élulas. para ser procesadas en escala de grises.

De él conjunto de datos se tdrsolamente la informagi La aproximacdbn presentada es un paso inicial, se plantea
de color en modelo RGB, con este se enfram SVM la necesidad de buscar un modelo de segméntatnde los
aplicando el algoritmo SMO de la libreria Weka [13]. LahUcleos aislados queden bien segmentados ya gme se ve
figura 4 muestra la imagen original, los contornoareados en la figura 4 este &todo requiere afinarse porquénada
por el experto y la segmentaci de riicleos empleando SVM. regiones que no corresponden.

Se puede observar como existen casos dondeiloess no ~ Se debe revisar la segmentatiafinando pa@metros del
SVM, adenas de explorar modelos de color diferentes la

- -~ “WE - 4 RGB amo es el caso de modelos que trabajan el color desde
: — le punto de vista de percepeci humana como el CIELab o
- o . - " modelos donde se separe el color en componentes separadas
c - P . - e ) para tonalidad, saturam e ilumnicaddn dmo HSV 6 HSL.
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