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Resumen

Este art́ıculo hace una revisión sobre las técnicas involucradas en el
procesamiento de imágenes de histoloǵıa; varios de los problemas que se
presentan en la tarea son explorados con cierta profundidad, como la
conexión de bordes y la segmentación global de la imagen. En cada etapa
se describen someramente los métodos usados y se muestran algunos casos
de uso.

1. Introducción

El análisis de imágenes histológicas es una actividad complicada; la meta es,
en general, identificar objetos de interés en la imagen y presentar alguna medida
cuantitativa de las caracteŕısticas de estos objetos.

En la segmentación de imágenes de histoloǵıa se presenta una gran variabi-
lidad entre las imágenes a analizar [1] debido a factores como:

Iluminación no homogénea.

Oclusión de objetos.

Variación en la forma, el tamaño y la orientación de los objetos.

Variación de intensidades debido a factores como la variación en el nivel
de tinción.

En la mayoŕıa de los casos el esquema general de trabajo para analizar una
imagen de histoloǵıa es el mismo:

Hacer preprocesamiento a la imagen para disminuir el ruido y suavizar los
bordes de los objetos buscados. Sección 2

Hacer una clasificación inicial de la imagen, buscando diferenciar de ma-
nera aproximada los distintos objetos de la imagen. Sección 3.
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Identificar bordes o contornos de los objetos de interés. Sección 4.

Segmentar los objetos usando la información obtenida. Sección 6.

Debido a la particularidad de cada problema, los métodos usados en cada fase
difieren considerablemente, pasando por aplicaciones de teoŕıa de conjuntos, fil-
tros de imágenes, métodos de segmentación como levelsets o watershed, métodos
de aprendizaje computacional y otras técnicas.

La aplicación del esquema general ya presentado es prácticamente una me-
todoloǵıa de trabajo. Una gran cantidad de investigaciones siguen esta orienta-
ción [2, 3, 4, 5, 1], que por demás es bastante directa y sencilla (a nivel general).

2. Preprocesamiento de la imagen

2.1. Filtros ((clásicos))

En el área de procesamiento de imágenes hay una gran cantidad de operacio-
nes o filtros con efectos muy espećıficos sobre la imagen aplicada; actualmente
son la parte ((mecánica)) de los trabajos en el área, pero no por ello menos im-
portante. Son la solución más directa para retocar una imagen antes de intentar
cualquier proceso de segmentación.

De nuevo, las operaciones y transformaciones pertinentes dependen en gran
medida del problema. En [6] se parte de imágenes de color, a las que se aplican
operaciones de aumento de contraste, binarización, operadores morfológicos y un
filtro de mediana con el objetivo de entregar una imagen suave al algoritmo de
segmentación (una red neuronal). En [2], se aplica a la imagen una serie de filtros
(gaussiano, diferencia de imágenes, gaussiano, normalización) para resaltar los
contornos de las células que va a segmentar.

2.2. Morfoloǵıa matemática

Una técnica muy usada en procesamiento de imágenes es el uso de morfoloǵıa
matemática; con definiciones sencillas basadas en teoŕıa de conjuntos es posible
hacer cosas como suavizar imágenes, representar formas, relaciones de vecindad
o jerarqúıa, y más. La mayor parte de las operaciones de morfoloǵıa matemática
se hacen sobre imágenes binarias, vistas como conjuntos susceptibles de ser
operados.

2.2.1. Definiciones

La dilación es una operación útil para llenar huecos pequeños en una imagen,
usando un elemento estructurante, que puede verse como otra imagen. Formal-
mente, la dilación se define de acuerdo a (1)

X ⊕B = {p ∈ E2 : p = x + b, x ∈ X y b ∈ B} (1)
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En donde X es el conjunto de pixeles de la imagen, B es el conjunto de pixeles del
elemento estructurante, y ⊕ simboliza la operación de dilación. El efecto visual
de una dilación es ensanchar los bordes de X, llenando los huecos pequeños.

La erosión (simbolizada por 	) es la operación ((opuesta)) a la dilación. El
resultado de esta operación es un subconjunto de X. Su definición se da en (2)

X 	B = {p ∈ E2 : p + b ∈ X,∀b ∈ B} (2)

El efecto de esta operación sobre una imagen binaria es algo similar a eliminar
los pixeles del borde de la misma. Se usa para descomponer un objeto grande
y complejo en varios objetos más sencillos. Otro uso muy común es eliminar
secciones aisladas y de área insignificante de la imagen.

(a) Imagen ori-
ginal

(b) Imagen de-
gradada

(c) Suavizado
usando filtros
basados en
morfoloǵıa
matemática

(d) Mismo
procedimiento
que en la Fig.
1(c), cambiando
el elemento
estructurante

Figura 1: Suavizado de imágenes usando morfoloǵıa matemática. El procedimiento
está basado en elementos de teoŕıa de decisión y aplicaciones sucesivas de operadores

morfológicos [7].

Una aclaración importante acerca de las definiciones es la definición de su-
ma de dos elementos de un conjunto. Para el caso actual, p + b es la suma
sobre los ı́ndices de los puntos p y b de la imagen y el elemento estructurante,
respectivamente; por ejemplo si p = (1, 2) y b = (−1, 3), entonces p + b = (0, 5).

En ambas operaciones es clave el elemento estructurante usado. Su tamaño,
y otras propiedades como la simetŕıa son las que determinan la magnitud y el
efecto general de la aplicación de estos operadores.

2.2.2. Morfoloǵıa de área

una aproximación diferente es la propuesta por Acton et. al. [8], en la que
el suavizado se hace mediante operaciones morfológicas de área, en las que el
trabajo sobre la imagen se hace sobre múltiples imágenes binarias , obtenidas
al hacer variar el umbral sobre todos los valores de la escala de grises. Cada una
de estas imágenes se denomina level set.
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En cada imagen se modifican pixeles de acuerdo a dos operadores definidos
por los autores, la apertura de área y el cierre de área, que son análogos a los
operadores de erosión y dilación, respectivamente; la apertura de área elimina
regiones con una cantidad de pixeles menor a la especificada al operador del
level set (denotada por a, el área mı́nima de la región), y el cierre de área hace
la misma operación sobre el complemento del level set. El suavizado buscado se
obtiene al aplicar operaciones sucesivas de apertura y cierre de áreas.

2.2.3. Trabajo alrededor del área

La morfoloǵıa matemática tiene gran cantidad de aplicaciones en el pro-
cesamiento de imágenes de este tipo, aún usando definiciones básicas como las
presentadas en (1) y (2). Se usa en muchos trabajos como método de preprocesa-
miento; en [9] se aplica una sucesión de erosiones y dilaciones condicionadas [10]
para eliminar el ruido del fondo (background) de imágenes binarias. [7] es un
trabajo en el que se estudia a fondo el problema de restauración de imágenes
a partir de operaciones morfológicas. El trabajo en [4] es otro ejemplo de uso
básico, en el que se hace el suavizado después de la segmentación. Aplicaciones
similares pueden encontrarse en [6, 11].

3. Diferenciación de objetos a bajo nivel

El objetivo en esta fase del procesamiento es asignar una categoŕıa a los
pixeles (o a regiones pequeñas) de la imagen analizada. En esta etapa se toma
ventaja de la información proporcionada por la tinción de los tejidos y general-
mente se usa la información de color de la imagen (la intensidad en cada canal)
como criterio para hacer la clasificación, si bien en ciertos problemas es adecua-
do considerar otras caracteŕısticas (como la textura) de las distintas partes de
la imagen.

3.1. Binarización (thresholding)

El método más directo —y tal vez uno de los más usados— es la binarización;
se toma una imagen en escala de grises y se define un umbral: los pixeles con un
valor por debajo del umbral se vuelven negros, y el resto se hace blancos. Esta
es una operación útil en tanto que la mayoŕıa de los problemas buscan distinguir
dos objetos diferentes en la imagen: el objeto de interés y el fondo (background).

El valor del umbral debe ser escogido de acuerdo a un criterio particular no
sólo para cada problema sino para cada imagen, debido a las variaciones en la
tinción o en la iluminación de la muestra; en este aspecto es bastante útil la
información que da el histograma de la imagen.

Los métodos de binarización pueden dividirse en seis categoŕıas diferentes
[12], a saber:

Métodos basados en la forma del histograma; sus máximos y mı́nimos, la
curvatura, etc.
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Métodos basados en clustering ; se busca clasificar los distintos niveles de
intensidad en dos grupos diferentes.

Métodos basados en entroṕıa. Generalmente son métodos que usan la en-
troṕıa del frente y el fondo de la imagen, o la entroṕıa cruzada entre la
imagen original y la binarizada.

Métodos basados en atributos de objetos; se apoyan en medidas como la
coincidencia de bordes, similaridad de formas, etc.

Métodos espaciales, basados en distribuciones de probabilidad o en la co-
rrelación entre los pixeles de la imagen.

Métodos locales, que adaptan el umbral de acuerdo a las caracteŕısticas
de la región analizada.

Un problema con esta técnica es la variación de la iluminación sobre distintas
zonas de la misma imagen. En [3] se resuelve este problema usando binarización
por sectores, fijando umbrales diferentes para varias partes de la misma imagen
[13].

3.2. Métodos de aprendizaje computacional y mineŕıa de
datos

Este enfoque es muy usado cuando hay más de dos tipos de objetos, o cuando
la distinción entre los distintos objetos de la imagen es algo difusa. Es muy útil
además cuando se quieren usar otras caracteŕısticas además del color, que sean
cuantificables. En [14] se presenta un método de segmentación basado en SVM
que usa otras caracteŕısticas además de la intensidad en cada canal.

3.2.1. Support Vector Machines

una SVM es un método de aprendizaje computacional usado para clasifi-
cación y regresión de datos. La idea detrás de su funcionamiento es usar una
función particular —el kernel de la SVM— para mapear los datos a un espacio
en el que sean fácilmente separables por una función lineal (un hiperplano).

[15] es un survey sobre el uso de Support Vector Machines en problemas
de reconocimiento de patrones. En [14] se muestra el uso de este método para
identificar heridas en imágenes de video de uno y varios pacientes; la clasificación
se hace construyendo una variedad de caracteŕısticas basadas en la intensidad
en las capas de color y una cuantificación de texturas. En [16] se usa una SVM
para identificar linfocitos en imágenes de micrografos. El trabajo en [17] se vale
de un método basado en kernels para hacer una preclasificación de los pixeles
de la imagen para hacer detección de células mediante algoritmos genéticos (ver
sección 6.1.2).
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3.2.2. K-means

es un método de clasificación que separa los datos en K categoŕıas distintas.
Para hacerlo se calculan K puntos que funcionan como centros de cada categoŕıa,
y a cada punto del conjunto de datos se le asigna la categoŕıa cuyo centro
esté más cerca. El centro de cada categoŕıa se define como el centroide geométrico
o el punto medio de los puntos que la conforman; conforme se van recalculando
los centroides, los puntos van cambiando de categoŕıa. El algoritmo se detiene
cuando los centroides dejan de moverse.

De manera más formal, la meta de K-means es minimizar la varianza entre
categoŕıas, o lo que es lo mismo, minimizar la función definida en (3)

V =
k∑

i=1

∑
j∈Si

|xj − µi|2 (3)

donde Si es el conjunto de ı́ndices de elementos en la categoŕıa i, xj son los
datos y µi es el centroide de la i-ésima categoŕıa.

K-means es bastante usado debido a la sencillez conceptual y de implementa-
ción del método. En [9] se utiliza para separar el fondo (background) en imágenes
de microarrays para buscar expresiones de genes.

3.3. Análisis de texturas

Esencialmente, las texturas son réplicas, simetŕıas, o combinaciones de va-
rios patrones básicos o funciones locales de la imagen, usualmente con pequeñas
variaciones aleatorias [18]. Para propósitos de clasificación las texturas se ca-
racterizan mediante los valores de ciertas medidas estad́ısticas, tomadas sobre
distintas partes de la imagen. La mayor parte de estas medidas se obtienen
partiendo de la presunción de que la textura puede ser caracterizada por la dis-
tribución de la intensidad en los alrededores del punto examinado; generalmente
son una medida estad́ıstica que involucra no sólo al punto sino a varios de sus
vecinos.

En [18] se presentan varias maneras de caracterizar la textura de una imagen;
en [19] se presentan otros métodos de clasificación de texturas inspirados en la
forma en que se cree perciben las texturas los seres humanos, mediante bancos
de filtros. El trabajo está orientado a la clasificación de texturas. [20] es un
trabajo en el que usan varias de las medidas clásicas para caracterización de
texturas —curtosis, media, varianza, correlación, entroṕıa, entre otras— y se
hace un análisis estad́ıstico para determinar cuáles son las más discriminantes
para el problema particular, en este caso de detección de células.

4. Detección de bordes

La detección de bordes en una imagen es una operación necesaria para varios
algoritmos de segmentación; generalmente es usada para dar indicadores de los
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sitios de la imagen en los que hay información y son susceptibles de segmenta-
ción.

4.1. Operaciones clásicas

4.1.1. Operador de Canny

este es un método bastante conocido para detección de bordes
El método consta de varias fases:

Suavizado de la imagen: La imagen se convoluciona con un filtro gaus-
siano para eliminar el ruido provocado por pixeles aislados, cuantización,
etc.

Cálculo del gradiente de la imagen El gradiente se calcula usando
cuatro máscaras, para detectar adecuadamente bordes horizontales, verti-
cales y diagonales.

Binarización de la imagen con dos umbrales Esta estrategia permite
definir conjuntos de pixeles de lo que se sabe con bastante seguridad que
forman parte de un borde, binarizando con un valor alto. Para afinar
la detección de bordes se asume que los bordes tienden a formas ĺıneas
rectas, y considerando las direcciones de los distintos bordes detectados
inicialmente se añaden aquellos pixeles por encima del segundo valor de
umbralización.

[17] presenta un método de segmentación de células en imágenes con bastante
ruido. La manera de atacar el problema es sencilla: se hace detección de bordes
con el operador de Canny, se descartan (de acuerdo a la cantidad de pixeles)
aquellos bordes demasiado pequeños. Los pixeles resultantes se clasifican usando
un método basado en kernels y finalmente se aplica un algoritmo genético para
estimar los parámetros que ajusten los bordes a una elipse.

4.2. Morfoloǵıa matemática

Las operaciones de dilación y erosión también pueden ser usadas para detec-
tar bordes de imágenes: una muy buena aproximación del borde de una imagen
binaria puede obtenerse calculando la diferencia entre la imagen binaria original
y una erosión (2). Esta operación se conoce como gradiente morfológico, y se
nota como ∂X = (X − (X 	B)). Un ejemplo de esta operación puede verse en
la figura 2 Una variación de este enfoque es usado por Nedzved et. al. [22] para
detectar bordes; la operación aplicada por ellos es ∂X = ((X ⊕B))− (X 	B)),
esto es, una la diferencia de una dilación y una erosión.

Acton et. al. (ver sección 2.2.2) propone un método de detección de bordes
basado en vecindades, en donde cada pixel candidato a borde se elige conside-
rando dos medidas: la cantidad de pixeles conectados con una intensidad mayor
o igual a la de él, y la cantidad de pixeles conectados con intensidad menor o
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Figura 2: Detección de bordes usando gradiente morfológico [21].

igual; los puntos en los que esta diferencia cambia de signo son seguramente bor-
des de la imagen. Los resultados obtenidos se comparan con operaciones como
el operador de Canny (sección 4.1.1) y la diferencia de gaussianas, mostrando
resultados superiores en la mayoŕıa de los ejemplos presentados.

4.3. Otras operaciones

4.3.1. Funciones modelables a trozos

Pathak et. al. [23] presenta un método de detección de ĺımites en imágenes
de próstata. La detección usa información relativa a la forma de la próstata y
presenta al usuario un conjunto de segmentos para que los una manualmente.
La unión de bordes se hace manual para que el usuario pueda integrar cierta
información anatómica particular de cada paciente en el proceso de detección.

Para la detección de bordes primero se ejecuta un procedimiento denominado
Weak Membrane Fitting que halla bordes modelables por funciones a trozos.
Luego aprovechando que se conoce de manera aproximada la forma buscada se
descartan los bordes que están más allá de una distancia calculada para cada
imagen.

4.4. Separación de bordes de objetos

En muchas imágenes de histoloǵıa uno de los problemas que se presentan
es que los objetos a segmentar se encuentran demasiado juntos; al binarizar
o aplicar alguno de los métodos de clasificación basados en intensidad de los
pixeles, dos objetos diferentes demasiado cercanos pueden aparecer como uno
solo. Una técnica muy usada para resolver este problema es la construcción de
cartas de distancias.
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Una carta de distancias es una imagen en la que la intensidad de cada pixel es
la medida de la mı́nima distancia a otro conjunto de pixeles [24]. La construcción
de esta imagen es útil para reconocimiento de patrones ya que permite hacer
que la búsqueda de un patrón particular pueda hacerse buscando mı́nimos en
funciones suaves (las intensidades en la carta de distancias). Otra aplicación de
las cartas de distancias permite separar objetos, buscando los puntos máximos
de la carta de distancias, calculada respecto al fondo (background) o al centro
de cada objeto.

Una aplicación práctica de este resultado puede encontrarse en [3]; los autores
usan la carta de distancias para separar los bordes de axones que alcanzan a
tocarse.

5. Conexión de bordes

El resultado de la gran mayoŕıa de métodos de binarización y detección de
bordes entregan contornos discontinuos al ser usados en imágenes de histoloǵıa.
Esta situación puede controlarse en cierta medida haciendo algún tipo de pre-
procesamiento a la imagen, pero aún pueden quedar segmentos inconexos de los
objetos a segmentar.

La conexidad es importante para ciertos problemas: en muchos tipos de
análisis es necesario medir y comparar las distintas áreas de los objetos dentro
de la imagen, reconstruir contornos, comparar tamaños de objetos, etc.

5.1. Funciones de potencial

La idea detrás del método es hacer que los pixeles de la imagen tengan aso-
ciada una carga (un potencial). Luego se simula el comportamiento del sistema
construido y se van añadiendo pixeles en los bordes, siguiendo la dirección de
los vectores de fuerza. Un ejemplo de la aplicación de esta técnica puede verse
en la figura 3.

Figura 3: Conexión de bordes usando funciones de potencial [25]

El método es presentado por Zhu et. al. en [25]. Es muy importante señalar
que los autores asumen que sólo hay cargas positivas y que se atraen entre śı.
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Una caracteŕıstica adicional del método es que la magnitud de la carga vaŕıa en
cada pixel, considerando si está ubicado en el borde o en la parte interior de la
curva. Los pixeles en la parte externa reciben una magnitud mayor.

En [26] se presenta una aplicación de este método para la segmentación de
imágenes; si bien no se tratan imágenes histológicas son imágenes de escenas
naturales con mucho ruido. Los resultados son buenos, en general.

5.2. Operaciones morfológicas

Un enfoque basado en operaciones de morfoloǵıa matemática para conectar
segmentos es presentado por Shih et. al. en [27]. El método propuesto es usar
elipses como elementos estructurantes, y variar su inclinación y escala de acuerdo
a la orientación de los pixeles vecinos.

Para lograr esto los autores definen las operaciones de dilación adaptiva

A⊕̂B = {c ∈ E2 | c = a + b̂; a ∈ A y b̂ ∈ [R(a)S(a)∂B]} (4)

donde R y S representan matrices de escalado y rotación, respectivamente.
Variando las matrices R y S de acuerdo a la información local se consigue

orientar al elemento estructurante en la dirección deseada.
Este método tiene la desventaja de que para poder conectar una par de

segmentos es necesario que sus prolongaciones se intersecten en algún punto.
Sin embargo, esto no es un problema en la mayoŕıa de los casos, ya que las
discontinuidades son introducidas por la binarización o el adelgazamiento de la
imagen.

6. Segmentación de objetos

6.1. Métodos con información a priori

6.1.1. Transformada Hough

es un método de detección de curvas parametrizables en imágenes binarias;
de manera más global, puede encontrar los parámetros de una curva definida de
antemano que se ajustan mejor a una curva particular en la imagen. Un ejemplo
sencillo es la detección de ĺıneas rectas —curvas de la forma y = mx + b: la
transformada Hough puede estimar los parámetros m y b de cada ĺınea en la
imagen.

Uno de los problemas más graves de esta técnica es su alto costo computa-
cional, tanto en tiempo como en espacio [28, 1]. En imágenes de histoloǵıa esta
técnica es usada generalmente en problemas de detección de células; el enfoque
utilizado es tratar de ajustar los bordes de las células usando elipses [1]. La idea
funciona bastante bien en imágenes simples, pero se ve limitada rápidamente
cuando hay que detectar una gran cantidad de objetos o cuando hay mucho
ruido en la imagen. Por otro lado, este método funciona aún cuando la curva
tiene discontinuidades, lo que le brinda robustez para procesar el resultado de
varios métodos de detección de bordes.
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En [29] se presenta una modificación a la transformada Hough que permite
usarla para detectar formas arbitrarias. El autor propone una extensión a la
transformada Hough para reconocimiento de formas naturales (o libres), en el
que el principal aporte es la reducción en la cantidad de ejemplos necesarios para
((entrenar)) la operación de transformación; sólo se requiere de uno, y los ((otros))
(que se usan para determinar la variabilidad de la forma) se construyen mediante
erosiones y expansiones. Este enfoque resuelve el problema de la variabilidad de
formas en imágenes de histoloǵıa.

Un método derivado de la transformada Hough —la transformada aleatori-
zada Hough— resuelve de manera bastante sencilla y eficaz el problema del con-
sumo de tiempo y espacio; una presentación bastante completa se hace en [28].

6.1.2. Otros métodos

El trabajo en [30] menciona el uso de inferencia bayesiana; la estrategia se
puede describir como el determinar la probabilidad de que un objeto dado x
se encuentre en una imagen particular y. En términos de probabilidad, esto se
escribe como:

P (x | y) =
P (y | x)P (x)

P (y)
(5)

donde P (x) es el modelo a priori, que expresa la probabilidad de que x aparezca,
independientemente de la imagen y. P (x | y) mide la probabilidad de que en
la imagen aparezca y dado que x está presente. Las probabilidades a priori se
calculan de antemano, estimando un modelo de asignación de categoŕıas para
los pixeles de la imagen. para segmentar un objeto se busca la clasificación que
maximice la probabilidad a posteriori.

Otra aproximación es el uso de algoritmos genéticos. Yang et. al. [17] resuel-
ven el problema de detección de células en imágenes de histoloǵıa modelando
las formas de las células como elipses; hacen una preclasificación de los pixeles
y luego usan algoritmos genéticos para estimar los parámetros de las elipses que
describen mejor las formas en la imagen.

En [31] se usa un método basado en maximización de funciones. El art́ıculo
presenta un método de detección de elipses en el que se usan funciones de pena-
lización para ajustar los parámetros de la elipse buscada. los autores indican que
el método tiene un rendimiento mayor, tanto en espacio como en velocidad, que
la Transformada Hough. De la misma manera argumentan que funciona mejor
que métodos de clasificación como Bayes o K-means.

A primera vista el método puede ser generalizado a detección de primitivas
cualesquiera, como ĺıneas. El algoritmo no sólo usa información de los bordes
de la imagen (imagen binarizada), sino de la imagen misma (escala de grises).
Sin embargo esta generalización no se explora.

Una caracteŕıstica muy importante es que el método es capaz de detectar
células (elipses) superpuestas.

11



6.2. Métodos ((directos))

6.2.1. Redes neuronales

Danckaert et. al. [6] presenta un método de identificación de organelos en
imágenes de células; las imágenes son escaladas a un tamaño estándar, para
luego ser divididas en cuatro partes iguales, que son dadas como entrada a
cuatro partes diferentes de la capa de entrada. La red construida indica a cuál
de los seis tipos de organelo corresponde la imagen dada.

6.2.2. Transformada watershed

Una forma amable de presentar este método de segmentación es comparar
la imagen con un terreno en el que la intensidad de cada pixel indica la altura
del terreno en ese punto. La segmentación se hace simulando una ((lluvia)) sobre
la imagen; cuando dos charcos se unen para formar uno más grande, se marcan
como bordes los pixeles en los cuales se unieron los dos charcos.

Un problema de este método es la llamada sobresegmentación (Fig. 4(b)):
el método entrega una gran cantidad de regiones pequeñas. Esto se debe prin-
cipalmente al ruido y a los errores en la cuantización de la imagen. Una de las
estrategias usadas para atacar este problema es fusionar regiones similares [32],
ver Fig. 4(c). En [4] se usa una aproximación diferente, permitiendo que surja
agua sólo en ciertos sitios, denominados semillas. Esta modificación ha mostrado
ser bastante efectiva para segmentación de imágenes [4, 33].

(a) Imagen original (b) Segmentación
usando watershed

(c) Resultado de seg-
mentación más fusión
de regiones

Figura 4: Resultado de segmentación usando watershed [32].

6.2.3. snakes

El trabajo expuesto en [34] presenta un sistema de diagnóstico de cáncer
basado en imágenes histológicas de células. Cada muestra es teñida varias veces,
y las múltiples imágenes obtenidas de registran para dar lugar a una sola imagen,
sobre la cual se hace la búsqueda de formas.
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La búsqueda de formas se hace mediante B-snakes, y los bordes que dan
la fuerza para el movimiento del snake se hallan mediante un filtro gaussiano
derivativo. Para fijar la posición inicial de snake se usa información del color de
la imagen.

7. Conclusiones

La tarea de análisis de imágenes histológicas no es simple; la cantidad de rui-
do en estas imágenes es considerable y deja por fuera una cantidad de métodos
simples de procesamiento. Dos ramas de investigación que aportan mucho a es-
ta tarea son la morfoloǵıa matemática, los métodos de clustering y los métodos
de aprendizaje maquinal. Ambas aportan herramientas adecuadas para tareas
complicadas como el preprocesamiento de la imagen y la segmentación de obje-
tos.
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