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RESUMEN

TITULO: ANALISIS Y PROCESAMIENTO DE IMAGENES DIGITA LES
MICROSCOPICAS DE UNA BIOPSIA COMO APOYO EN EL DIAGN OSTICO DE
LA ANGIOGENESIS?

AUTORES?: Laura Patricia Moreno Hernandez

Hernan Dario Gonzalez Cardenas

PALABRAS CLAVE: angiogénesis, conteo, Matlab, modelo de color, hsl, rgb,
segmentacion, tratamiento de imagenes digitales, carcinoma de mama.

En la actualidad el cancer de mama junto con el cancer de cuello uterino es la
principal causa de muerte en mujeres entre los 35 y 64 afios en América Latina
esto es derivado a nuevas condiciones de vida en este continente. La cifra en
nuestro pais, crece anualmente, presentdndose aproximadamente 355 casos en
Santander y cerca de siete mil a lo largo de todo el territorio colombiano. La
mayor parte de estos casos son incidencias de metastasis después de los
tratamientos efectuados, a raiz de esto, se hace necesaria una nueva estrategia
en la cual prevenir y combatir estas incidencias sean criterios que definan la
sobrevivencia del paciente. Para esto, se pueden estudiar fenbmenos como la
angiogénesis, formacién de vasos sanguineos que alimentan el tumor vy
proporcionan una via de escape hacia diferentes lugares del organismo donde
pueden acentuarse nuevas lesiones. En este documento se presenta un algoritmo
computacional el cual reconoce los vasos sanguineos presentes en fotografias de
muestras extraidas tratadas con el antigeno CD34 de pacientes en diferentes
estadios tumorales y cada una en diferentes condiciones de la enfermedad, en el
cual el reconocimiento se efectla por medio de segmentacién y tratamiento de las
diferentes capas del modelo de color HSL.

! Trabajo de grado. Modalidad: Trabajo de investigacion.

? Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.

Director: Ing. Victor Eduardo Martinez Abaunza  Codirectora: Dr. Olga Mercedes Alvarez Ojeda
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SUMMARY

TITLE: ANALISIS Y PROCESAMIENTO DE IMAGENES DIGITAL ES
MICROSCOPICAS DE UNA BIOPSIA COMO APOYO EN EL DIAGN OSTICO DE
LA ANGIOGENESIS®

AUTHORS*: Laura Patricia Moreno Hernandez

Hernan Dario Gonzalez Cardenas

KEY WORDS: angiogénesis, conteo, Matlab, color model hsl, rgb, segmentaion,
digital images processing, breast carcinoma.

Currently breast cancer besides cervical cancer is the leading cause of death in
women between 35 and 64 years in Latin America, in colombia the count of cases
annually are approximately 355 in Santander and about seven thousand to
throughout the country. Most of these, are incidences of metastases after
treatment incurred as a result of this, this means a new strategy is needed, which
prevent and combat such occurrences is a standard that defines the survival of the
patient. For this, we can study phenomena such as angiogenesis, the formation of
blood vessels feeding the tumor and providing an escape route to different parts of
the body where they may be exacerbated further injury. This paper presents a
computational algorithm which recognizes the blood vessels in samples taken from
photographs of the CD34 antigen-treated patients at different stages of tumor and
each in different conditions, which recognition are through the segmentation and
treatment of the different layers of the HSL model.

® Thesis Investigation

4 Phisycs and Mechanical engineering faculty, Systems Engineering and Informatic School.

Manager: Victor Eduardo Martinez Abaunza, Co-manager: Dr. Olga Mercedes Alvarez Ojeda.
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GLOSARIO

Nivel angiogénico : EIl nivel angiogénico indica la cantidad de vasos capilares

encontrados en una muestra.

Antigeno cd34 : antigeno utilizado como marcador para aislar los vasos
sanguineos de la estroma.

Neovascularizacion : Formacién de nuevos vasos sanguineos.

Lobulillos : parte que compone la estructura mamaria ubicada en la parte final del

ducto mamario el cual comunica el lobulillo con el pezon.
Estroma : Tejido que sostiene y envuelve un érgano.

Carcinoma ductal insitu : carcinoma ubicado en el ducto mamario sin ser

proliferativo hacia el estroma.
Carcinogenesis : Proceso de creacion del cancer
Carcinoma lobulillar in situ  : carcinoma ubicado en los lobulillos mamarios

Hiperplasia : aumento de células que afectan el tamafio del 6rgano en donde se
ubican.

Adenosis : aumento de tamafio de los lobulillos del seno

Hematopoyesis : es el proceso de formacion, desarrollo y maduracion que sufren

los componentes de la sangre a partir de su célula madre.

17



INTRODUCCION

En la medicina, el analisis y procesamiento de imagenes digitales microscépicas
se ha convertido en un apoyo para la realizacion de diferentes estudios cientificos
gue implican un alto grado de certeza y un minimo margen de error. Los avances
en procesamiento de imagenes microscopicas estan transformando la
comprension de la angiogénesis y la evaluacion de los medicamentos que
estimulan o inhiben la angiogénesis en modelos preclinicos y las enfermedades
humanas. El estudio de angiogénesis en el cancer se ha aplicando desde los afios
sesenta encontrando relaciones directas entre el nivel de neovascularizacion y el

crecimiento o expansion del carcinoma.

En la actualidad, y gracias al avance de la tecnologia, se han podido establecer un
vinculo entre la ciencia y la tecnologia logrando resultados que favorecen el
desarrollo de las mismas. Con la creacion de herramientas que faciliten el conteo
de vasos sanguineos en muestras microscopicas se ha podido evaluar la eficacia
de los inhibidores de la angiogénesis utilizados en el tratamiento del cancer y de

esta manera poder continuar y mejorar el estudio y desarrollo del mismo.

En el presente documento se mostrara como por medio de herramientas
tecnologicas y la aplicacion de algoritmos se puede desarrollar una herramienta
que facilite el conteo y reconocimiento de vasos capilares sanguineos en una
muestra microscopica de una biopsia de cancer de mama, contribuyendo con el

estudio del cancer.

18



1. PRESENTACION DEL PROYECTO

1.1 Objetivo General

Apoyar el diagnostico de la angiogénesis, por medio de un analisis para la

construccién de un algoritmo, que tenga como base de trabajo, el procesamiento

de imagenes digitales microscopicas de una biopsia especifica.

1.2 Objetivos Especificos

1.2.1

1.2.2

1.2.3

124

1.25

Obtener imagenes microscopicas de una biopsia especifica para

su posterior analisis.

Analizar las técnicas de preprocesamiento que se adecuen a las

imagenes de una biopsia de mama.

Segmentar las imagenes obtenidas por medio de técnicas de
procesamiento digital con el propdsito de detectar las zonas de

interés (células y capilares).

Construir un algoritmo para el reconocimiento de capilares
sanguineos presentes en la muestra para la generaciéon de un
indice de densidad poblacional de la misma, que soporte el

diagnostico de la angiogénesis en el paciente.

Implementar el algoritmo en el entorno de desarrollo integrado
MATLAB con una interfaz adecuada para el uso de la

herramienta.
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1.3 Descripcion de la situacion actual

El papel que juega la angiogénesis en el estado y la evolucién de carcinomas esta
siendo investigado con gran interés, ya que a partir de este fendbmeno se puede
pronosticar el comportamiento de un tumor en el organismo y si existe un riesgo
latente de metastasis. Siendo ésta una variable prondstica tan utilizada, es
pertinente un estudio minucioso intratumoral para un mejor diagnéstico y

tratamiento.

En la actualidad, el estudio del fenbmeno de crecimiento de un tumor se basa en
la medicion de vascularizacion intratumoral, especialmente en lo que se denomina
“areas calientes” o “hot spots” donde se concentra la mayor parte de capilares
sanguineos. Las muestras son tefiidas con Hematoxilina-Eosina y anticuerpos
inmunoreactivos, para una mejor visibilidad de los vasos sanguineos presentes en

la muestra. Los tintes pueden diferir de acuerdo con el propadsito del estudio.

El conteo o medicibn de la vascularizacion tiene como principal objetivo,
determinar clones angiogénicos (vasos sanguineos nuevos a partir de los
preexistentes), pero este conteo puede variar segun el observador, asi que se han
desarrollado técnicas para reducir la subjetividad del estudio. La principal y

tomada como referencia para este proyecto es el conteo de Chalkley.

Para efectuar un estudio de un indicador angiogénico de una biopsia especifica, el
patologo debe identificar las areas calientes del tumor, y por medio del
microscopio, efectia el conteo de vascularizacion. De acuerdo con la experiencia
del observador puede realizar una abstraccién confiable del indice de neo

vascularizacion.

La Facultad de Salud de la Universidad Industrial de Santander no cuenta con un
meétodo o una politica en la cual se utilice el indice angiogénico obtenido de una

biopsia para el diagnostico, pronostico, o tratamiento del cancer. Por esta razon

20



esta investigacion tiene como proposito esencial contribuir al apoyo del

diagnostico y tratamiento del cancer con esta informacion.

2. JUSTIFICACION

2.1 Definicion del Problema

El fendmeno de la angiogénesis es un proceso normal en el cual el organismo
genera nuevos vasos sanguineos a partir de los ya existentes; es un fenébmeno
normal del cuerpo que ocurre en el desarrollo embrionario, la cicatrizacion de

heridas crecimiento corporal y en el crecimiento tumoral.

Los tumores presentan el fendmeno de la angiogénesis por medio de la secrecion
de varias sustancias de naturaleza proteica y accion de hormonas vy
neurotransmisores como factores de crecimiento. El riesgo que este fenbmeno
implica es la posibilidad de que los nuevos vasos sanguineos formados puedan
portar células cancerosas en su interior, y sean transportados por el torrente
sanguineo, depositandose en otros lugares e iniciando un nuevo tumor. De
acuerdo con diversas investigaciones® se afirma que al realizar un andlisis
histol6gico de un tumor se puede encontrar evidencia de neo formacion de vasos
sanguineos ligados con el tejido tumoral, informacion que puede ser extraida en

un estudio de la biopsia del tumor.

Un indice de densidad neo vascular (angiogénico) puede constituir un factor
pronéstico durante la evolucion de la enfermedad neoplasica. Pero la mayoria de
evaluaciones de este indice se hace por observaciéon (métodos manuales) lo cual

puede representar un sesgo en el resultado, ya que es un método subjetivo y

> La medicion de la angiogénesis tumoral como factor prondstico eficaz para el cancer de ovario.
Acta Obstetricia et Gynecologica vol. 13 numero 6 Diciembre 2000
Prognostic Significance of Microvessel Density in Breast Cancer of Thai Women
J Med Assoc Thai 2007 http://www.medassocthai.org/journal
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variable. Con el fin de obtener una medicion mas subjetiva, se han desarrollado
técnicas para reducir este sesgo, como lo es el conteo de Chalkley, una reticula
especial con 25 puntos superpuestos cuyo objetivo es orientarla de modo que los
puntos estén sobre la mayor cantidad de capilares sanguineos presentes en la
imagen observada, sin embargo es una técnica que requiere de disponibilidad de

recursos humanos y de laboratorio calificados.

De alli nace la necesidad de construir un algoritmo que reduzca este sesgo, por
medio del andlisis y tratamiento de imagenes digitales se podra lograr este
objetivo, obteniendo vy digitalizando imagenes de cortes intratumorales
enfocandose principalmente en las denominadas “areas calientes”, se obtendran

criterios fundamentales en la construccion de este algoritmo

2.2 Impacto

El impacto esperado con este proyecto sera positivo para la comunidad
investigativa de la Facultad de Salud de la Universidad Industrial de Santander y
para el grupo de investigacion en ingenieria biomédica, ya que el indice
angiogénico no se encuentra presente en ningun estudio de la region. Se espera
gue la herramienta desarrollada con este proyecto sea de gran ayuda para
continuar la investigacion de la angiogénesis en diagndstico, prondstico y

tratamiento de carcinomas.

La posibilidad de contar con un indice de angiogénesis en las biopsias de cancer
de mama le aportara a los especialistas una medida objetiva, con la cual se le

otorgue a la paciente un tratamiento adecuado al avance de la enfermedad.
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2.3 Viabilidad

Se cuenta con el respaldo del Grupo de Investigacion en Ingenieria Biomédica y el
Grupo de Oncologia y Patologia de Santander para el desarrollo de este proyecto,
los cuales tienen los recursos humanos calificados para guiar el curso de la
investigacion. En cuanto infraestructura los grupos poseen tanto las licencias
necesarias para trabajar con el software MATLAB, que cubre las necesidades y
facilita en gran parte la manipulacion de imagenes digitales, objetivo principal de
este proyecto, como las muestras de biopsias y los microscopios para la

adquisicion de las imagenes.

La direccidén de patologia de la facultad de salud UIS, muestra un gran interés en
el proyecto y garantiza recursos para respaldar el correcto desarrollo del proyecto,
como equipos para la toma de muestras (caAmaras, microscopios, laminas de
biopsia), bibliografia y asesorias para una vision clara del problema y demanda de

la solucion.
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3. MARCO TEORICO
3.1ANGIOGENESIS

3.1.1 Definicion

La Angiogénesis es un proceso normal del organismo que ocurre en adultos y
nifios, el cual consiste en la creaciébn de nuevos vasos sanguineos ya sea por
vasos sanguineos preexistentes o por movilizacion de células precursoras
endoteliales procedentes de la medula. Aunque infrecuente, este proceso se
presenta en regeneracion de tejidos en procesos de curacion de heridas, o en el
revestimiento del Utero en el ciclo menstrual. También esta presente en la
formacion de vasos sanguineos del feto, aunque este proceso es conocido como

vasculogenesis.

Este proceso de generacion de nuevos vasos sanguineos esta presente también
en lesiones neoplasicas y funciona por medio de la secrecion de varias sustancias
conocidas como factores de crecimiento, engafiando al sistema de regeneracion,
haciéndose pasar por una “herida que nunca cura™. El riesgo que implica la
angiogénesis en estas lesiones es la alimentacion que proveen al tumor, el cual
crece y pueden aportar células lesionadas para ser transportadas por medio del
torrente sanguineo o linfatico, depositandose en otros lugares e iniciando un

nuevo tumor.

3.1.2 Historia

La historia del papel de la angiogénesis se remonta a los afios sesenta cuando un
oficial médico de la armada de Estados Unidos, el doctor Judah Folkman,

descubre que células cancerosas inyectadas a una tiroides de conejo aislada en

6 SERVAN-SCHREIBER, David. El anticancer, “El cancer: una herida que no se cura”. Espasa. 2008.
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una camara de cristal no superaban el tamafio de la cabeza de un alfiler, pero
cuando las inyectaba en ratones, estas células crecian rapidamente y se
convertian en tumores mortales. De esta experiencia, el doctor Folkman
comprende que ninguna célula viva es capaz de sobrevivir sin el sostén y alimento
de diminutos vasos sanguineos. Después de afios continuos de investigacion en

ratones vivos elabora los conceptos basicos de la angiogénesis en el cancer’:

. Los micro tumores no pueden convertirse en tumores sin una red de
vasos sanguineos que lo alimenten

. Para crear esta nueva red, los tumores producen una sustancia
guimica denominada angiogénina que obliga a los vasos acercarse a
los microtumores y formar nuevas ramificaciones.

. Las nuevas células cancerosas se dispersan por el cuerpo y generan

nuevas ramificaciones.

Al igual que una colonia, los tumores primarios no dejan que los tumores
alejados formados por metastasis se hagan tan grandes produciendo otra
sustancia que paraliza el crecimiento de nuevos vasos sanguineos en estos
denominada angiostatina. Esto explica por qué aparecen nuevos tumores de

repente, después de que se haya extirpado el tumor primario.

A pesar de criticas y hostilidad por parte de sus colegas debido a la
simplicidad de su nueva teoria, en 1994, después de 20 afios de trabajo, sus
resultados aparecieron publicados en “Cell” y desde este dia la angiogénesis
se convierte en uno de los principales temas de investigacion en oncologia.

7 SERVAN-SCHREIBER, David. El anticancer, “El cancer: una herida que no se cura”. Espafia. 2008.
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3.1.3 Angiogénesis por movilizacion de células precursoras

endoteliales de la medula 6sea

La angiogénesis se presenta de diferentes maneras, y una de ellas es por medio
de células precursoras endoteliales (CPE) provenientes de la médula. Las células
hematopoyéticas son células que al desplazarse al lugar de la lesién pueden
convertirse en otra célula diferente para completar la formacion del vaso
sanguineo. Estas CPE se movilizan a partir de la medula 6sea y pueden migrar al
lugar de la lesion o al lugar de crecimiento tumoral. En estos lugares, las CPE se

diferencias y fortalecen una trama madura al unirse con vasos preexistentes.

3.1.4 Angiogénesis a partir de vasos preexistentes

En este proceso, las CPE no intervienen, si no que las células endoteliales
procedentes de vasos ya preexistentes se hacen maoviles y proliferan para formar
pequefios brotes capilares. En ambos casos, la maduracion de los vasos implica el
reclutamiento de pericitos y células musculares lisas para formar una capa peri-

endotelial.

3.1.5 Angiogénesis en carcinomas y procesos Neoplasicos

Como se vio en la historia del descubrimiento de la angiogénesis®, este fenémeno
puede considerarse como un factor predictivo en el desarrollo de la enfermedad
debido a la relacién que existe entre la densidad vascular en el carcinoma, estadio

del tumor, tipo histologico y grado de malignidad. Por lo tanto un estudio de este

® SANCHEZ SOCARRAS, Violeida. PAPEL DE LA ANGIOGENESIS EN EL CRECIMIENTO TUMORAL. Revista
Cubana de Investigacion Biomédica 2001. Numero 20. Facultad de Ciencias Médicas "Julio Trigo Lopez".
2001.
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fendmeno en el desarrollo del cancer toma un factor esencial en el riesgo de

muerte del paciente. El proceso neoplasico presenta 2 fases:

1. Fase Pre vascular

Es el tumor sin la alimentacion de vasos sanguineos. Por lo tanto son muy
pequeiios (no mas grandes que la cabeza de un alfiler) e imposible clinicamente
detectables. Las células lesionadas pueden crecer de manera rapida, pero

predomina la micro metastasis, ya que la vida celular se mantiene estable.

2. Fase Angiogénica

En esta fase el tumor ya tiene vasos sanguineos que lo alimenten y a partir de
este momento el tumor es detectable debido a su tamafio y los sintomas que
presenta el portador. El mayor riesgo en esta fase es que los nuevos vasos
sanguineos proveen al tumor una via de escape de células lesionadas por medio

del torrente sanguineo o linfatico.

3.1.6 Factores de crecimiento

La angiogénesis se regula por medio de unas sustancias denominadas “factores
de crecimiento”, estas pueden ser consideradas como “sefiales” quimicas que se
envian a traves del cuerpo para regular todos los procesos ocurridos en el, como
el ciclo y el crecimiento celular. En este caso, los carcinomas también utilizan
estas “sefiales” para su crecimiento y posible esparcimiento por el organismo. Los

principales factores que entran en juego en este proceso son:

Factor de crecimiento del endotelio vascular (VEFG): Este factor estimula la
division y migracion celular de las células endoteliales, induciendo la migracion de
células precursoras endoteliales desde la medula ésea hacia el lugar de formacion
del nuevo vaso, donde alli se diferencian entre células musculares lisas o células

endoteliales.
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Angiopoyetina: intervienen de 2 tipos, angiopoyetina 1 y angiopoyetina 2. La
angiopoyetina promueve la formacién de nuevos vasos sanguineos en su etapa de
maduracion, ofreciendo estabilidad a la nueva estructura vascular. En la
angiogénesis estimulada por carcinomas, el carcinoma bloquea el factor
angiopoyetina 2, ya que esta se encarga de detener el proceso de formacion de
nuevos vasos, en pocas palabras, bloquea la sefial del cuerpo para detener la
angiogénesis, de esta forma, se siguen formando nuevos vasos sanguineos y el

tumor asegura su alimentacion y subsistencia.

Factor de crecimiento de fibroblastos (FGF): Estimulan la proliferacion de células
endoteliales aumentando el indice de actividad mitética, es decir aumenta el

crecimiento de células para la formacion de los nuevos vasos sanguineos®.

3.1.7 Inmunohistoquimica y el antigeno CD34

Para este proyecto una de las herramientas principales para cumplir el objetivo del
conteo de estos vasos sanguineos es el uso de reactivos inmunohistoquimicos, y

para este proyecto, especificamente, el antigeno CD34.

El uso de anticuerpos especificos en hispatologia consta de complejas técnicas
en las cuales, un anticuerpo especifico puede transformar o acentuar visiblemente
elementos encontrados en muestras tisulares 0 citolégicas (tejidos de

organismos, biologia celular).

El antigeno marcador endotelial CD-34 es una glicoproteina transmembrana de
cadena Unica, que se expresa en ceélulas madres hematopoyéticas, Yy
fundamentalmente en el endotelio vascular. Este marcador lo hace perfecto para
el propdsito de marcar neo vasos, el fin de este proyecto, debido a la presencia de

las células precursoras endoteliales en el proceso de la angiogénesis.

’SANCHEZ SOCARRAS, Violeida. PAPEL DE LA ANGIOGENESIS EN EL CRECIMIENTO TUMORAL. Revista
Cubana de Investigacion Biomédica 2001. Numero 20. Facultad de Ciencias Médicas "Julio Trigo Lopez".
2001.
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En este proyecto el proceso de analisis y tincion de las muestras, se hizo por parte
de la epidemidloga. En las fotografias analizadas para el desarrollo del algoritmo,
se puede ver claramente la evidencia de vasos sanguineos en color (marrén
oscuro) respecto a los demas elementos tisulares (matriz extracelular, células,

células cancerosas).

3.2 LA MAMA

En la anatomia humana, las mamas se ubican en el térax de todos los individuos y
se desarrollan en la region lateral del tronco femenino humano. Su estructura es
casi totalmente simétrica, estd compuesta de vasos arteriales, venosos y linfaticos,

asi como elementos nerviosos.

Contiene un sistema ductal principal el cual finaliza en conductos terminales con
una formacién minima de lobulillos. Cada mama esta compuesta por 6 a 9 I6bulos,
los cuales estan compuestos de lobulillos que terminan en docenas de diminutos
bulbos o acini los cuales pueden producir leche. Estos ductos desembocan en el
pezon, en el centro de la areola. La grasa rellena los espacios existentes alrededor
de los I6bulos y los ductos. El tejido muscular se encarga de separar la mama de
las costillas. En la figura 1 se observa la ubicacion de cada uno de los

componentes de la mama.
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Figura 1: Composicion de la mama®®. 1. Caja torécica, 2. Misculos pectorales, 3.
Lébulos, 4. Superficie del pezon, 5. Aureola. 6. Conductos, 7. Tejido adiposo, 8.
Piel

Existen dos tipos de células que componen los conductos y lobulillos de la mama:
las células mioepiteliales, las cuales ayudan a la eyeccién de leche durante la
lactancia y cumplen un papel importante en el mantenimiento de la funcion y
estructura normal del lobulillo y de la membrana basal; y las células luminales las

cuales se encargan de la produccion de leche.

Compuesta por tres tipos diferentes de tejido: epitelio, estroma fibroso y tejido
adiposo. De los cuales la cantidad de cada uno varia segun la edad, por ejemplo
en mujeres jovenes son predominantes el epitelio y estroma, los cuales son

reemplazados por grasa en mujeres de mayor edad.

10 http://www.virtualmedicalcentre.com/diseases.asp?did=674&title=breast-cancer-pre-invasive-ductal-
carcinoma;-ductal-carcinoma-in-situ;-dcis.
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3.2.1 Lesiones epiteliales benignas en la mama

Estas lesiones se dividen en tres: cambios mamarios no proliferativos, cambios
proliferativos e hiperplasia atipica.'* Cada uno de ellos con aumento de riesgo de

mama respectivamente.

1. Cambios mamarios no proliferativos (cambios fibroquisticos): esta compuesto
por 3 tipos de cambios: los quistes que se forman por dilatacion y
desdoblamiento de los lobulillos; la fibrosis que consiste en la cicatrizacion y
la inflamacion que se produce cuando un quiste se rompe y libera material de
secrecion hacia el estroma adyacente; y la adenosis que consiste en el
aumento de numero de acini por l6bulo.

2. Cambios proliferativos sin alteraciones en las células (sin atipia): este grupo de
trastornos se caracterizan por una proliferacion del epitelio ductal y/o del
estroma sin anomalias celulares las cuales indican malignidad. Dentro de estos
cambios se encuentran: la hiperplasia epitelial moderada o florida que
consiste en el aumento de capas celulares sobre la membrana basal; la
Adenosis esclerosante la cual es el aumento en el numero de acini ubicados
en el conducto terminal en comparado con el numero de acini ubicado en los
lobulillos que no estan afectados; la lesion esclerosante compleja  esta lesion
contiene cicatrices radiales, adenosis esclerosantes, papilomas e hiperplasia; y
los papilomas lo cuales estan formados por multiples células mioepiteliales y
luminales.

3. Cambios proliferativos con alteraciones en la células (con atipia): La hiperplasia
atipica es una proliferacion celular, dentro de estos cambios se encuentra la
hiperplasia ductal atipica (HDA) y la hiperplasia lobulillar atipica (HLA) las
cuales consisten en el aumento de células ductales y lobulares

respectivamente.

1 KUMAR, Vinay; ABBAS, Abul; FAUSTO, Nelson. Robbins y Cotran Patologia Estructural y Funcional,
Enfermedades de sistemas organicos. Espafia. Elsevier. 2005.
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3.2.2 Cancer de mama

El cancer de mama se produce por la formacion de quistes o fiboromas malignos
en el tejido mamario, y es la neoplasia maligna (carcinoma) no cutdnea mas
comun en mujeres. A principios de la década de 1980, se introdujo el cribado con
mamografia el cual aumenta la deteccion de carcinomas invasores pequefios y
carcinomas in situ, debido a que el cribado detectaba canceres clinicamente no
significativos el nimero de mujeres fallecidas por cancer de mama se mantuvo
constante durante esta década. Actualmente se espera que mueran por la

enfermedad solo el 20% de las mujeres con cancer de mama.
Clasificacion de los carcinomas

Casi todos los tumores malignos de la mama son adenocarcinomas. Los

carcinomas se dividen en carcinoma in situ y carcinoma invasor (infiltrante).

Carcinoma in situ: este carcinoma hace referencia a una poblacion de células
malignas ubicadas en los conductos y/o lobulillos limitada por la membrana basal.
Se clasifica segun su ubicacién, si el carcinoma se encuentra en el ducto se habla
de carcinoma ductal in situ (CDIS) y si se encuentra en el lobulillo se llama

carcinoma lobulillar in situ (CLIS).

1. Carcinoma ductal in situ (CDIS): Entre los canceres detectados por
mamografia, casi la mitad son CDIS. Histéricamente el CDIS se ha dividido en
cinco subtipos arquitecturales: comedocarcinoma, solido, cribiforme, papilar y
micropapilar. La mayoria de CDIS no pueden detectarse por palpacién o

inspeccion visual del tejido afectado.
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] oy
Normal Duct Ductal Carcinoma
{ e In Situ (DCIS)

Figura 2. Carcinoma ductal in situ11.

2. Carcinoma lobulillar in situ (CLIS):  Este tipo de carcinoma es poco
frecuente (1-6% de todos los carcinomas) ya que no se asocia a
calcificaciones ni a una reaccion del estroma. El CLIS es mas comun en
mujeres jovenes (del 80 al 90% de los casos se producen antes de la

menopausia) y es frecuénteme multicéntrico y bilateral.

Normal Lobule Lobular Carcinoma
In Situ

Figura 3. Carcinoma lobulillar.in situ*®

3. Carcinoma invasor (infiltrante): En este carcinoma las células

neoplasicas ya han invadido mas alla de la membrana basal hasta el

12 http://www.virtualmedicalcentre.com/diseases.asp?did=674&title=breast-cancer-pre-invasive-ductal-
carcinoma;-ductal-carcinoma-in-situ;-dcis.
B http://www.virtualmedicalcentre.com/diseases.asp?did=674&title=breast-cancer-pre-invasive-ductal-
carcinoma;-ductal-carcinoma-in-situ;-dcis.
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estroma, y de esta manera podran invadir los vasos sanguineos
llegando, de esta manera, a los ganglios linfaticos regionales y a
distancia. Existen diferentes tipos de carcinomas invasores tales como el
carcinoma invasor, tipo no especial (TNE; carcinoma ductal infiltrado) es
el mas frecuente y la mayoria de carcinomas invasores son de este tipo,
se presenta en los carcinomas ductales, de los cuales dependiendo de
su grado pueden ser pobremente diferenciado (en el caso de los CDIS
tipo comedo) y los de bajo grado suelen asociarse a carcinomas bien
diferenciados; Carcinoma lobulillar invasor, estos tipos de carcinomas
pueden ser bien y moderadamente diferenciados, y se asocian a un
CLIS en la mayoria de casos; carcinoma medular; carcinoma mucinoso
(coloide) se presenta con poca frecuencia y tiende a producirse en
mujeres mayores y puede crecer lentamente durante varios afios. Su
pronostico es ligeramente mejor comparado con los carcinomas de tipo
no especial, carcinoma tubular estdn compuestos de tubulos bien
formados y a veces se confunden con lesiones esclerosantes benignas;
carcinoma papilar invasor este tipo de carcinomas son raros Yy
representan el 1% o menos de todos los canceres invasores, se
observan mas comunmente en el CDIS; y el carcinoma metaplasico el
cual incluyen una amplia variedad de tipos raros de cancer de mama, se

encuentran en menos del 1 % de todos los casos.

3.2.3 Factores de riesgo

Los factores de riesgo se combinan en un modelo estadistico para calcular el

riesgo absoluto de una mujer individual de desarrollar cancer en los siguientes 5

afos o hacia los 90 afios de edad. Actualmente existe una version interactiva para

realizar esta estadistica dentro de la pagina web del National Cancer Institute el
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cual esta disefiado para mujeres mayores de 35 afios sin diagnostico previo de
CLIS o CDIS y sin antecedentes familiares de mutacion genética Unica.

Dentro de los factores de riesgo se encuentran:

1. Edad: La edad media diagndstico es de 64 afios, un 77% de los casos
de cancer se producen en mujeres mayores de 50 afios de edad.

2. Menarquia: El riesgo de contraer cancer de mama aumenta en un 20%
en mujeres que la tienen antes de sus 11 afios comparado con las
mujeres que la tienen después de sus 14 afios.

3. Primer nacimiento vivo: El riesgo en mujeres que obtienen el primer
embarazo antes de los 20 afios disminuye a la mitad en comparacion
con las mujeres que tienen su primer hijo después de los 35 afios.

4. Familiares de primer grado con cancer de mama: El riesgo de cancer de
mama aumenta con el nimero de familiares de primer grado afectadas

(madre, hermana o hija).

Entre otros que no se han reconocido como factores principales debido a su
rareza, dificultades para cuantificarlos o por la falta de estudios definitivos, tales
como la exposicion a estrégenos, la exposicion a radiaciones, la obesidad, y
demas.

3.2.4 El cancer de mama y la angiogénesis

El estado de los ganglios linfaticos axilares ha sido el factor pronostico mas
importante en el carcinoma de mama operable, pero esto no es suficiente para la
variedad de los resultados de las enfermedades. Indicadores de prondsticos mas
precisos pueden ayudar en la seleccion de los pacientes con alto riesgo de
reaparicion de la enfermedad y de muerte los cuales son candidatos para

aplicarles terapia adyuvante sistémica (quimio y radio terapia).
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Algunos estudios han encontrado que la densidad de microvasos tumorales en
cancer de mama es un factor prondstico independiente de la libre supervivencia a

la enfermedad.
1. Angiogénesis en CDIS

Al realizar las muestras meédicas de las biopsias de cancer de mama,
debido al corte y a la ubicacion del capilar, se demuestra la existencia de
dos patrones para el reconocimiento de los vasos capilares sanguineos de
las mismas. El primero se compone un mango o collar de microvasos
adyacente a la membrana basal del ducto del CDIS, y el segundo se
reconoce por un difuso aumento en los microvasos del estroma circundante

envolvente de los espacios ductales como se muestra en la figura 2.

'.,,\".“-.'..

Figura 4: Biopsia medica con antigeno CD34 resaltando en rojo los

microvasos*.

Cada mama contiene vasos sanguineos Yy linfaticos. Los vasos linfaticos
son los encargados de transportar linfa, la cual sale de los capilares
sanguineos, hasta desembocar en los ganglios linfaticos localizados en
diferentes partes del cuerpo interconectadas entre ellas tales como axilas,

ingle, cuello, mediastino y abdomen. Debido a su ubicacion el lugar mas

" http://www.rcpagapa.netcore.com.au/notices/IH06-3/IHD06-05_images.html
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cercano seria en las axilas. Y de esta manera se produce la conexion entre

el carcinoma y otras partes del cuerpo generando el proceso de metastasis.

3.3 Procesamiento de Imagenes Digitales

El constante crecimiento de recursos de cOmputo permite crear soluciones
efectivas en el procesamiento de imagenes digitales en varios campos de valor
cientifico e investigativo, gracias a las multiples posibilidades de manipulacion que
ofrece la imagen digital. El procesamiento de imagenes digitales contempla varias
etapas para obtener los resultados deseados; adquisicion, pre procesamiento,

segmentacion, descripcion e interpretacion.

3.3.1 Imagen Digital

El concepto de imagen se puede definir como una representacién descriptiva de
un objeto®®, dependiendo del sistema de formacién®® que se utilice para la imagen
(luz blanca, rayos x, ondas acusticas, etc.) la imagen puede o no pertenecer al

rango visible humano.

Una imagen digital es una matriz discreta, donde un punto de fila y columna
identifica una propiedad de la imagen en ese mismo punto, si se utiliza un modelo
a escala de grises esta propiedad sera la intensidad del gris, si es un modelo de
color RGB seran las diferentes intensidades combinadas de rojo, verde y azul.
Cada punto de esta matriz o de la representacion digital de una imagen se

denomina pixel.
A partir de estos modelos las iméagenes digitales se clasifican en®:

 Monocrométicas: ausentes de color, pueden ser en escala de grises o

blanco y negro.

> MARTINEZ ABAUNZA, Victor Eduardo. Modelo computacional para caracterizacion de células
Endocervicales. Tesis: maestria en informatica y ciencias de la computacion. UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE
SANTANDER. 2007
'® DE LA ROSA FLORES, Rafael. Procesamiento de imagenes digitales. Facultad de ciencias de la
computacién, Benemérita Universidad Auténoma de Puebla, Puebla, México. 2007
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» Falso color: cada pixel toma un color de acuerdo sus valores de una paleta
de colores creada para un fin especial.
» Color Verdadero: los pixeles toman valores de intensidad de rojo, verde

y azul.

Figura 5: Representacion de una imagen digital como una matriz*’

3.3.2 Modelos de Color

Los modelos de color de una imagen digital ayudan a identificar los valores
de color de un pixel de acuerdo a un sistema de coordenadas tridimensional
y un subespacio de este para que cada color quede representado por un

Gnico punto de este sistema®.

Los modelos de color mas usados en el area de procesamiento de
imagenes digitales son el modelo RGB (Red, Green, Blue) y el modelo HSL
(Hue, Saturation, Luminance) por su facilidad de manipulacién. Existen
otros modelos que son mas orientados al hardware, como lo son CMYK
(Cyan, Magenta, Yellow, Key) utilizado en impresoras a color o el YIQ (Y

Luminance, In-phase, Quadrature) para television a color.

En el modelo RGB un color deseado es la composicion de color de acuerdo
con la intensidad de los colores primarios. En la Figura 2 se observa el
espacio de puntos para un color determinado. En este modelo, se puede

obtener un color de acuerdo con las componentes de un vector que se

"DE LA ROSA FLORES, Rafael. Procesamiento de imagenes digitales. Facultad de ciencias de la computacion,
Benemérita Universidad Auténoma de Puebla, Puebla, México. 2007.
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extiende desde el origen a cualquier punto del cubo®. En esta notacion la
intensidad de cada color se codifica con un byte, esta escala va de 0 a 255,
partiendo que 0 es la ausencia de intensidad y 255 la méaxima intensidad.
Asi pues el Rojo seria (255,0,0) el verde (0,255,0) y el azul (0,0,255).

Diferentes valores en cada componente dan diferentes colores.

red

Figura 6: Espacio de colores - Cubo RGB. El vértice escondido detras
representa el negro, el centro gris y el vértice invisible delante el blanco. Se
muestran las componentes del cubo de acuerdo al color Red (rojo), Blue

(azul), Green (verde).*

El modelo HSL utiliza la tonalidad, la saturacién y la intensidad de un color.
Este modelo se representa graficamente con un cono doble (Figura 3). La
componente de la tonalidad se representa con un angulo, la componente de
la saturacion representa la cantidad de color que ha sido diluido en el
blanco, y la componente de intensidad representa la luminancia. Este
modelo ha sido implementado a partir de la forma en la cual el ojo humano

reconoce los colores.

¥ MARTINEZ ABAUNZA, Victor Eduardo. Modelo computacional para caracterizacion de células
Endocervicales. Tesis: maestria en informatica y ciencias de la computacion. UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE
SANTANDER. 2007

19 Adaptacion de Wikipedia Extraida de flickr Autor: Ethan Hein http://www.flickr.com/photos/ethanhein/
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Figura 7: Espacio de colores — Cono doble HSL. La componente H representa la

tonalidad, S la saturacién y L la luminancia.?

3.3.3 Etapas

El procesamiento de imagenes digitales se encarga de buscar un resultado

deseado por medio de operaciones de tipo numeérico a cada uno o un grupo de los

elementos que conforman la imagen. Desde hace mas de 40 afos el estudio de

imagenes digitales ha sido tema de estudio por sus aplicaciones investigativas y

cientificas, es por eso que las acciones que se llevan a cabo en este proceso han

sido agrupadas en las siguientes etapas®:

Adquisicién: Acciones requeridas para obtener la imagen digital por medio
de dispositivos electrénicos.

Pre procesamiento : Operaciones de tipo numérico sobre la imagen con el
fin de mejorar la misma. Estas operaciones pueden operar sobre la
informacion frecuencial (Filtrado en dominio de la frecuencia) o
directamente sobre el dominio espacial de la imagen (Filtrado en dominio
del espacio).

Segmentacion: Separacion de los objetos presentes en la imagen para su
andlisis individual.

Descripcion: Los objetos presentes presentan caracteristicas que pueden

ayudar al analisis de la imagen.

20 Imagen Extraida de http://wintopo.com/help/html/threshold-hsv.htm

> MARTINEZ ABAUNZA, Victor Eduardo. Modelo computacional para caracterizacion de células
Endocervicales. Tesis: maestria en informatica y ciencias de la computacion. UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE
SANTANDER. 2007.
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* Interpretacion: Teniendo las caracteristicas de los objetos claras, se

utilizan algoritmos que clasifiquen los objetos presentes en la imagen.

3.3.4 Técnicas de Pre Procesamiento y Segmentacion

Debido a la esencia de este proyecto, se hace un especial énfasis a las técnicas
comunes de pre procesamiento y segmentacion que seran base para el desarrollo

del mismo.

3.34.1 Ecualizacion del Histograma: el histograma es una
descripcion grafica que muestra la ocurrencia de cada pixel en la imagen.
La ecualizacion del histograma ayuda a la distribucion de la frecuencia de
los pixeles a lo largo del histograma.

Figura 8: Ejemplo de ecualizacion del histograma sobre entorno
MATLAB 1. Imagen original en escala de grises, 2. Histograma de la
Imagen original, 3. Resultado de la imagen después de ecualizar su

histograma, 4. Histograma Ecualizado.

De acuerdo con la figura 4, se observa que el histograma ecualizado

presenta una distribucion mas uniforme de pixeles dentro de los diferentes
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niveles de intensidad del gris de la imagen. La formula discreta de ecualizar
el histograma se representa por:
1 k
m, = —Z n.
= (1))
Donde k toma valores desde O, 1,... intensidad total -1. El valor de n
representa el tamafio total del histograma. De acuerdo con la ecuacion

anterior los nuevos niveles de intensidad de dan por la formula 5k = Mk = g

donde g es el numero de intensidades asociado.

El histograma puede ser un recurso muy practico en la segmentacion de la
imagen ya que es posible identificar rasgos y operar sobre un grupo
determinado de pixeles sin necesidad de complicados algoritmos que

operen directamente sobre el espacio de la imagen.

3.3.4.2 Umbralizacion: Es la técnica mas comun para la segmentacion de
imagenes debido a su bajo consumo de recursos computacionales. Se basa
en luminosidad semejante de los objetos presentes en la imagen, y al ser
representados en el histograma mostraran modas dominantes separadas

por un nivel denominado umbral?,

> MARTINEZ ABAUNZA, Victor Eduardo. Modelo computacional para caracterizacion de células
Endocervicales. Tesis: maestria en informatica y ciencias de la computacion. UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE
SANTANDER.
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Figura 9: Ejemplo de umbralizacion de una imagen, de izquierda a
derecha; 1.Imagen original, 2. Histograma de la imagen, 3. Imagen

segmentada por medio de umbralizacién con un nivel U de 142.
Se puede encontrar el nivel Umbral de la siguiente manera®:
U=T[xy f(xy).p(xy)] (1.2)

Donde f(x, y) representa el nivel en el punto (X, y) y p(X, y) una propiedad
local en ese punto. Obteniendo U, se opera sobre la imagen bajo la
condicion de que cada elemento de la imagen umbralizada tiene el valor de
1 (blanco) si es mayor que el nivel del umbral, y O (negro) si es menor que
este.

3.3.4.3 Crecimiento de Regiones: Esta técnica opera bajo el
concepto de agrupar conjuntos de pixeles similares respecto a alguna
propiedad®. El algoritmo parte esparciendo puntos semilla entre los pixeles
de la imagen para comenzar los puntos de crecimiento de las regiones, asi
pues el numero de semillas insertadas en la imagen sera igual 0 mayor que

las regiones finales.

1]
ol 1
[ - I
NS e
- | o
1 A
Pixel samilla . Cracimianto da la regidn

.-I-. Direccidn de cracimiento
Pixales a considerar

(a) Seleccion de semillas (c) Agregacion de pixeles

Figura 10: Ejemplo Crecimiento de regiones”

> MARTINEZ ABAUNZA,Victor Eduardo. Modelo computacional para caracterizacion de células
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El criterio para agrupar pixeles dentro de una region puede variar de una
aplicacion a otra, sin embargo, para cada aplicacion hay que tener en

cuenta ciertos aspectos:

e Pueden surgir problemas si una semilla pertenece a un borde

» La eleccion de diferentes puntos semilla puede dar lugar a diferentes
segmentaciones.

* En el crecimiento de regiones las ambigtiedades respecto a bordes

de regiones adyacentes pueden no resolverse correctamente.

Para tratar este tipo de problemas, hay que orientar al algoritmo para que
las regiones crezcan de manera simultdnea, tratando de que una sola

region no domine el proceso.

4. METODOLOGIA DEL TRABAJO

La estrategia utilizada para el desarrollo del proyecto es el prototipado
evolutivo. El proceso de evaluacion del prototipo se lleva a cabo en la actividad
de seguimiento y control (Figura 8). EI nUmero de iteraciones depende de la

evolucién del proyecto.

Endocervicales. Tesis: maestria en informatica y ciencias de la computacion. UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE
SANTANDER. 2007
Fuente Imagen: Gonzélez Penedo, Manuel. Op. Cit.
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Incio del Proyecto Estratégia de Desarrollo: Prototipado Evolutivo, Planificacion Actividades

Fase de Fase de Fase de Fase de
Analisis Disefio Implementacian Implantacién

Seguimiento
y Control

Ciclo de Vida lterativo

Fase de Actualizacion

Finalizacion del Proyecto . .
Documentacidn, Cierre del Proyecto

Figura 11: Diagrama de actividades de prototipado.

Un prototipo es un modelo (representacién, demostracibn o simulacion)

facilmente ampliable y modificable de un sistema planificado.

La técnica de prototipado consiste en modelar el producto final y se trata,
simplemente, de probar el uso del modelo para evaluar mejor los
requerimientos que se desea que se cumplan. Su desarrollo comienza

elaborando un prototipo del producto final.

En el prototipado evolutivo se genera una primera versién con funcionalidad
limitada y a medida que se comprueba si las funciones implementadas son las
apropiadas, se corrigen, refinan o se afiaden otras nuevas, iterando hasta llegar

al sistema final.

La iteracion ocurre cuando el prototipo se pone a punto para cumplir los
objetivos, permitiendo al mismo tiempo que el desarrollador comprenda mejor lo

gue se necesita hacer.
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4.1 Fases del prototipado:

4.1.1 Andlisis.

En esta primera etapa se analizan los requerimientos basicos para el

desarrollo del algoritmo y se estudia la factibilidad del proyecto.

Las siguientes actividades se realizaron con el fin de cumplir el primer

objetivo especifico el cual consiste en obtener imagenes microscopicas de

una biopsia especifica para su posterior analisis:

a.

b.

C.

Investigacion del marco teorico

Para la redaccion del marco teérico era necesario realizar diferentes
basquedas en internet y en libros de medicina con el fin de obtener

unanimidad y claridad en los conceptos aplicados.

Identificacion de las herramientas software para implementar el

algoritmo.

Después de estudiar las diferentes funciones que contiene la
plataforma de desarrollo MATLAB para el proceso y andlisis e
imagenes, se escogio esta plataforma como herramienta de software

para desarrollar el algoritmo a aplicar.

Identificacion de la arquitectura hardware donde se va a
implantar el proyecto.

Para la identificacion de la arquitectura hardware se us6 como patrén
los requisitos necesarios para instalar y ejecutar la plataforma
MATLAB.
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d. Obtencion de imagenes microscopicas de una biops ia
especifica.

Para la obtencibn de las imagenes, fue necesario solicitar la
supervision de la medico patéloga para decidir cuales muestras eran
optimas para cumplir con el objetivo propuesto.

Usando los microscopios del departamento de patologia de la
facultad de medicina de la Universidad Industrial de Santander y en
un principio usando la camara Premier serie MA, con el software
TSView la cual fue reemplazada durante el proceso de estudio de las
imagenes por la camara de microscopio de referencia Moticam 2300

se obtuvieron las imagenes de una biopsia especifica a analizar.

e. Analisis de las imagenes

En la etapa de andlisis de imagenes, se identificaron los vasos
capilares de cada muestra con un aumento de 10x, y para mejor
detalle de la imagen se tomaron las imagenes con un aumento de
40x, con este aumento se podia identificar con detalle cada capilar y
asi realizar una clasificacion de las imagenes obtenidas.

Con el fin de disminuir el margen de error se tomaron 50 muestras

por cada aumento.

4.1.2 Disefio.

Durante esta fase se generan los modelos del contenido y del
funcionamiento de tal manera que se llegue a un acuerdo para proceder a
desarrollar el proyecto.

Las siguientes actividades son producto de analizar las técnicas de
preprocesamiento que se adeclen a las imagenes de una biopsia de mama,

segundo objetivo especifico a realizar.
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a. Estudio detallado de los requerimientos analizad  os.

A partir de los requerimientos obtenidos en las reuniones realizadas
junto con la directora del departamento de patologia y el analisis
aplicado a cada una de las imagenes tomadas se generé una
propuesta en la cual se determiné el alcance y se estiman el plazo y
el costo del desarrollo del proyecto.

Se establecio la creacion de una interfaz grafica para facilitar el uso
de la herramienta que ejecutara el algoritmo, el cual se desarrollé por
medio del recurso GUIDE contenido en las funciones de la plataforma
MATLAB.

Esta interfaz consta de 2 zonas, la primera zona, es donde se
muestran las imagenes que se trabajan en el algoritmo, y la segunda
zona contiene los controles necesarios para obtener una respuesta
por parte del algoritmo.

En la segunda zona se encuentra el boton “Buscar” (como se
muestra en la figura 12) el cual ubica el archivo de la imagen a
trabajar, permitiendo visualizar en la primera zona la imagen. Y por
ultimo contiene un boton llamado “contar” el cual arroja la cantidad en
el cuadro de texto llamado “salida” y la imagen tratada en la primera

Zona.
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Contabilizacion de Vasos Sanguineos - GIIB

— Imagen

— Acciones

Busque imagen

Ruta
Buscar

Contar

— Salida-

Mum vase Densidad area

i

Zona 1 Zona 2

Figura 12. Interfaz gréafica requerimientos

b. Reconocimiento de criterios adecuados para pre p rocesamiento de

las imagenes analizadas.

Al momento de analizar las imagenes tomadas y aplicAndoles
diferentes funciones propias de la plataforma MATLAB para la
aplicacion de las técnicas de procesamiento de imagenes digitales se
concluye que el modelo de color HSL (Hue, Saturation, Luminance)
es el mas Optimo para el andlisis y estudio de las mismas.

Segun el rango de color de este modelo se observd que los valores
de tonalidad manejan un rango aproximado por encima de los 330 y
debajo de los 350 grados en las zonas oscuras y en las zonas claras
un rango aproximado entre los 25 y 45 grados, estas zonas
obedecen a un rojo claro, rojo que identifica a los elementos objetivo

en la imagen, los vasos sanguineos.

Si se hubiese tomado el modelo RGB predominaria siempre el R

debido a que el antigeno cd34 resalta el color rojo de los capilares.
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4.1.3 Implementacion.

En esta etapa se desarrolla el prototipo y se realizan pruebas para asegurar
el funcionamiento del mismo.

Con el fin de cumplir el tercer objetivo especifico el cual consiste en
segmentar las imagenes obtenidas por medio de técnicas de procesamiento
digital con el propdsito de detectar las zonas de interés (células y capilares)

se realizaron las siguientes actividades:

a. Construccion del prototipo

Una vez establecidos los criterios para el procesamiento de las
imagenes, se desarrolla el cédigo a ejecutar realizando diferentes
pruebas con una imagen de muestra observada en la figura 9
generando una descomposicion por capas, y se observdé como se
muestra en la figura 11 que en la capa del tono (H) se destacan en
primer plano los vasos capilares (objetivo) los cuales se distinguen
como manchas de color oscuro en las zonas mas claras del vaso,
resaltandose en un tono marron, esto es debido a que contienen
valores relativamente bajos. En esta capa H no es conveniente
confiar totalmente en la segmentacion debido a que también se
resaltaban zonas oscuras que no hacian parte del objetivo, pero de

igual manera aportan informacion valiosa para un mejor filtrado
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Figura 13 Imagen de muestra tomada por la cdmara para realizar
descomposicién por la camara Premier serie MA,

con el software TSView.

Figura 14 Capa H de la imagen de muestra

En el andlisis de la capa de saturacién (S) se observo el objetivo en
un tono gris-blanco como se muestra en la figura 12, esto debido a
gue la saturacion del tefiido del cd34 comprende un rango de valores
entre 20 y 60 grados aproximadamente, generando asi los valores
cercanos a 60 como las regiones mas oscuras. A diferencia de la
capa H, en esta capa las zonas indeseadas desaparecen del primer

plano y se convierten en parte del fondo.
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Figura 15 Capa S de la imagen de muestra.

En la capa de luminancia (L) se observé el objetivo en colores mas
oscuros como se observa en la figura 13, y las zonas mas claras de
la imagen original se pierden en el fondo resaltando las mas oscuras
debido a que las zonas mas oscuras del vaso capilar presentan
valores entre 30 y 40 grados en esta capa mientras que las claras
presentan valores entre los 45 y 60 grados, estos son valores muy
cercanos a los del fondo el cual comprende valores entre 60 y 75

grados aproximadamente.

Figura 16 Capa L de la imagen de muestra tomada.
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4.1.4 Implantacion.

Ya construido el prototipo se pone en marcha y se implanta para que sea
usado y probado y de esta manera cumplir con el cuarto objetivo especifico

planteado

4.1.4.1 Segmentacion de las imagenes obtenidas par a obtener las

zonas de interés.

Despues de obtener todos los resultados en las pruebas realizadas a
cada una de las imagenes se concluyé que la umbralizacion, la cual
es el éxito de una correcta segmentacion, se aplica principalmente en
la capa de saturacion (S) (a pesar de algunos elementos
emergentes), pero esto no significa que la informacién obtenida por

las capas H y L se descarte por completo.

Para generar la estrategia de segmentacion se basé en el modelo de
color HSL estudiando el comportamiento de las areas de interés
(objetivos) obteniendo una nueva imagen binarizada en la cual se
resalta solo el area de interés. Esta imagen binarizada se logra
usando el conector “and” (&) entre las 3 capas umbralizadas, descrita

en la ecuacioén 1.3:

In = ~[lu(h)] & [lu (s)] & ~ [u()]. (1.3)

Donde In es la imagen construida a partir de las 3 capas
interactuando entre si. Lu es la funcibn que umbraliza la capa, asi
pues, la creacion de In consta de la suma entre la umbralizacion de H
negada, mas la umbralizacibn de S mas la umbralizacion de L

negada.
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Teniendo en cuenta que esta operacion es til para el reconocimiento
del objetivo pero no es suficientemente Gtil al momento de calcular el
indice de densidad poblacional de la muestra por esta razén se
eligen dos elementos estructurantes, uno tipo disco de radio 10 px y
el otro tipo cuadrado de radio 2 px los cuales fueron creados con
ayuda de la funcion STREL contenida dentro de las funciones de la
plataforma MATLAB, a los cuales se le aplicaron las siguientes
operaciones morfologicas:

» Dilatacion de la imagen binarizada: esta operacion se
realiz6 con el elemento estructurante tipo disco generando
union entre huecos y puentes entre areas cercanas.

* Erosién de la imagen obtenida con la dilatacion : esta
operacién se realizd con el elemento estructurante tipo

cuadrado eliminando las particulas del fondo.

Ya con este proceso realizado se crea completamente la segmentacion
de las imagenes y se procede agregar este codigo generado en el
archivo de formato Matlab para ser usado y probarlo en todas las

imagenes obtenidas.

4.1.4.2 Seguimiento del prototipo.

Experimentando con varias imagenes, se puede apreciar una alta
fidelidad entre la imagen segmentada y la imagen original, cabe
resaltar que los vasos tefiidos no son dibujados en su totalidad, ya
que presentan ciertas discontinuidades en la iluminacién la cual al

momento de segmentar son tomados como parte del fondo.

Como sesgo adicional, se confirma que ciertos elementos presentes
en la imagen que son marcados por el anticd34 pueden llegar a ser

reconocido como un vaso, aunque en muy poca proporcion. El ajuste
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podra hacerse si se implementa una estrategia de mas en el continuo

desarrollo del algoritmo.

4.1.4.3 Ajustes por errores.

Debido a el inconveniente mencionado anteriormente, fue necesario
un mejoramiento de las imagenes usando la técnica de balance de
blancos y realce de color obteniendo cambios mejorables para
superar el inconveniente concluyendo la necesidad de utilizar una
estrategia personal la cual consiste en realzar primero el color con el
fin de mejorar la umbralizacién en la capa H, luego aplicar la técnica
de balance de blancos y por ultimo aumentar el brillo mejorando la
umbralizacidén en la capa de saturacion (S) y de brillo. El algoritmo
presente en el codigo para corregir este error, es de propiedad
intelectual de divakar roy, master en ingenieria computacional del
Georgia Institute of Technology, quien dio su consentimiento para el

uso del algoritmo en este proyecto.

Ya teniendo la estrategia a usar, se procede a realizar nuevamente
las pruebas con las imagenes usadas como prueba teniendo como
resultado los siguientes nuevos valores estaticos de umbralizacion:
en la capa H se usa 0.1 y en la capa S se usa 0.2; observando un

resultado mucho mejor.

41.4.4 Comparacion de resultados obtenidos con lo s esperados.

Después de aplicar el algoritmo a las imagenes obtenidas de las
muestras se observa que no es necesario generar una normalizacion
sobre las imagenes tomadas en un plano cerrado ya que al momento
de ser procesadas ellas ya muestran tener una distribucion normal.
Creando una facilidad para poder segmentarlas por lo tanto facilita en

gran parte el trabajo esperado por parte de los desarrolladores.
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4.1.4.5 Andlisis y deteccion de los capilares sangu  ineos.

ESTRATEGIA DE CONTEO DE VASOS SANGUINEOS
4.1.5 Actualizacion.

4.1.5.1 Evaluacion del prototipo.

La evaluacion se realiza en compafia del usuario el cual va usar los
resultados entregados por el algoritmo para continuar con su
investigacion.

De esta manera se entrega al usuario el primer prototipo de

4.1.5.2 Ajustes al prototipo.

« Con el fin de obtener un mejor acercamiento entre la imagen
observada a ojo humano y la imagen tomada con la cAmara se
implementd un cédigo llamado autoenhacement obtenido en la
URL

http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/24290-

auto-enhancement-for-images en cada una de las imagenes

tomadas con la camara Premier serie MA, con el software

TSView tal como se muestra en la siguiente figura:
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4.2

Figura 17 Imagen sin ejecucion del codigo.  Figura 18. Imagen
ejecutada con el
codigo.

SEGUIMIENTO Y CONTROL

El seguimiento y control del proyecto tiene como objetivo la auditoria de
todas las actividades de desarrollo del algoritmo. Las tareas propias del
seguimiento y control del proyecto se realizan a medida que se ejecutan los
procesos de Analisis, Disefio, Implementacién, Implantacion vy

Actualizacion.

Vale la pena decir que esta etapa de seguimiento y control del proyecto se
realiza de manera interna a medida que se realizan las diferentes

actividades mencionadas anteriormente

Especificacidn
Detallada
de Tareas

Gestion de
Cambios de
Requerimientos

|| Finalizacidn || Actualizacién de ||
de la Tareas la Planificacion

|| Seqguimiento | | Gestidn de |
de Tareas Incidencias

Seguimiento [ Aceptacion

Figura 19. Secuencia de Actividades de Seguimiento y Control.
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4.2.1

4.2.2

4.2.3

Especificacion Detallada de Tareas: Documentacion de los
datos necesarios, esta documentacion consta de las diferentes
fuentes descritas en la bibliografia, todas relacionadas con
procedimientos similares o relacionados con la angiogénesis y

la computacion.

Seguimiento de Tareas: Esta actividad se desarrollo con la
ayuda del director, siempre atento como guia en las diferentes
etapas de la construccién del algoritmo. Entre las tareas
basicas podemos encontrar obtencion y analisis de las
imagenes requeridas, y por medio de este estudio e

investigacion, la creacion y crecimiento de un algoritmo base.

Gestioén de Incidencias:

Durante la etapa de implantacién, el equipo de patologia de la
escuela de medicina de la universidad adquirié la camara de
microscopio de referencia Moticam 2300, la cual permite tomar
imagenes en mayor resolucion adquiriendo mayor fidelidad en
la obtencion de los datos. Con la cual se procede a realizar
las etapas de implementacién obteniendo una correcta

segmentacion tanto en las imagenes a 10x como a 40x.

Para mejorar el procesamiento de las imagenes tomadas a
10x se crea una nueva estrategia en la cual no es necesario
tomar las 3 capas del modelo HSL, sino solo la capa (S)
debido a que es la que determina la zona y la densidad de los
vasos, haciendo prescindible el uso del elemento estructurante
y las operaciones morfologicas. Cabe resaltar que para un

mejor analisis y una ampliacion en las herramientas a
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desarrollar para las imagenes a 10X, se hace necesaria una
resolucion mayor a la trabajada (1024 x768) ya que los
elementos tefiidos por el anticd34 constan de unos pocos

pixeles.

Al realizar el primer paso de la fase de implantacion el cual
tiene como objetivo la segmentacion de las imagenes
obtenidas con el fin de obtener las zonas de interés, se
observaron diferencias en el comportamiento de las
distribuciones entre las imagenes a plano abierto (10x) y a
plano cerrado (40x) y en los indices de umbralizacion entre las
imagenes tomadas con la camara Moticam 2300 y las
tomadas anteriormente con la camara Premier serie MA, con
el software TSView; lo que implica una modificacién en el

algoritmo aplicado para las mismas.

Para realizar la modificacion del algoritmo fue necesario
realizar pruebas con indices estéaticos para determinar el mejor
rango en los indices de umbralizacion, concluyendo la
necesidad de ajustar los valores de umbral dependiendo del

origen de la fotografia (plano abierto o plano cerrado).

De esta manera se encuentran los siguientes valores para las

capas:
H: 0.12
S:0.4
L:0.2

Observando la distribucion que forman las imagenes

umbralizadas tanto a 40 x (figura 14), se encuentra una
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coincidencia en su forma y valor de la media y la desviaciéon
estandar en las de alto aumento. Esta coincidencia sirvio en la
creacion de un filtro agregado en la segmentacion de las
imagenes a este aumento. El filtro consta basicamente de
analizar la distribucion normal que forma el histograma de la
capa H en la imagen a analizar en los objetos reconocidos
como vaso, si esta distribucion no se ajusta en un 90% a un
patron historico de imagenes que ya han sido aceptadas y que
efectivamente reconocen los vasos, la imagen es descartada y

se concluye que no hay vasos presentes.

01z

B 1

0oar 5

006 1

nozr =

Figura 20 Distribucion formada por cada valor en a un aumento de

40x.
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003

Figura 21. Distribucion de cada valor a un aumento de

10x.

Sin embargo, se observa que estas similitudes entre los
elementos segmentados no se encuentran en la segmentacion a
bajo aumento (Figura 15), esto es debido a que no todos los
elementos reconocidos como vasos pertenecen a una distribucion
normal segun el histograma de la capa de tonalidad H. Una vez
mas se justifica el sesgo como resultado de una resolucion de las

imagenes aun insuficiente para este tipo de aumento.

4.2.4 Gestion de Cambios de Requerimientos:

De acuerdo con las incidencias encontradas durante el
desarrollo del proyecto se procede a realizar una modificacion
en la interfaz grafica creando por, necesidad, el botbn MENU
en el cual se indica si la imagen es de plano abierto (bajo

aumento) o plano cerrado (alto aumento).
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Figura 22. Interfaz grafica para imagenes en aumento a 40x.

Figura 23. Interfaz grafica para imagenes en aumento a 10x.

4.2.5 Finalizacion de la Tarea:

Con el cambio a los nuevos valores de las capas H S y L se corrigen

los errores mostrados en la primera iteracion del primer algoritmo
generado.
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4.2.6 Actualizacion y seguimiento

No se hace necesario un cambio de requerimientos ya que estos no

interfieren con los objetivos descritos en un principio.

4.2.7 Aceptacion:

Al momento de realizar las pruebas con las modificaciones aplicadas
se verifico el cumplimiento de todos los requerimientos de acuerdo al

nuevo origen de las imagenes.

4.3  FINALIZACION DEL PROYECTO

Finalmente se cumplen con los objetivos descritos para este proyecto, el
algoritmo creado es un algoritmo que trabaja segmentacion de los objetos
tefiidos por el antigeno CD34 por medio de los diferentes datos
proporcionados por las diferentes capas H S L. La interfaz al usuario es una
interfaz sencilla de usa y adecuada ya que permite visualizar las
transformaciones de la imagen en una éarea diseflada para eso, los
controles también estan situados en un area especifica, los cuales permitan
buscar la imagen guardad en el equipo, seleccionar que aumento presenta
la imagen, y por ultimo realizar el conteo, mostrando los resultados de
cuantos vasos fueron encontrados y que densidad tienen de acuerdo al
area de la fotografia.
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DIAGRAMAS DE FLUJO - Segmentacién a alto aumento 40 X

( Segmenta Alto )

v

img=imagen

v

Mejoramiento Divakar Roy

v

Conversion a HSY
hsy=rgb2hsy(imagen)

v

il = hsy(:,:,1)/360 Tonalidad
i2 = hsy(:,:,2) Saturacidn
i3 = hsy(:,:,3) Intensidad

:

L |

Umbralizacion

ul = graythresh(il)
u2 = Kapur{i2)
u3 = graythresh{i3)

Y

Binarizacion

b1 = im2bw(i1,0.12)
b2 = im2bwi(i2,0.4)
b3 = im2bw(i3,u3)

v

Imagen Segmentada

t= ~bl & b2 & ~b3
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Operaciones Morfoldgicas

I1=strel('disk',4)
|12=strel('square',2)
s1 = imclose(t,I1)
s = imerode(s1,12)

y

Obtencidn propiedades de dreas

[etiqueta n]=bwlabel(s)
areas=regionprops(etiqueta,'Area’)
areas = [areas.Area]
medias = mean(areas)

Areas de menor tamafio

eliminar = find(areas <= 0.35*medias)|

i=1
tamafio=length(eliminar);

s(etiqueta == eliminar(i)) = 0
i+1;

J

i==tamafio
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Histograma capa H en regiones

h=imhist(i1(s))

X

Comparacidn media y desviacidn

comparacion=comparems(h)

y

comparacion == true

[etigueta n]=bwlabel(s)
areas = regionprops(s,'Area")

areas = sum([areas.Area])*(0.3008"2)
densidad =(areas/(231.0471%308.0628))*100

densidad
n
etiqueta

errordlg('Imagen no aceptada’,'Error')

etigueta=[]
n=[]
densidad =[]
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DIAGRAMAS DE FLUJO - Segmentacion a bajo aumento 10 X

< Segmenta Bajc )

img=imagen

v

Mejoramiento Divakar Roy

v

Conversion a HSY
hsy=rgb2hsy(imagen)

v

2) Saturacior
(:,53) Intensidad

v

v

Umbralizacion

ul = graythresh(il)
u2 = Kapur(i2)
u3 = graythresh(i3)

Binarizacion
bl = im2bwi(i1)

b2 = im2bw(i2,u2(1))
b3 =im2bw(i3,u3)

!
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Imagen Segmentadz

t =bl + ~b2
s1=(~t)
52=t

Etiquetas

[etiquetal n1]=bwlabel(s1)
[etiqueta2 n2]=bwlabel(s2)

n=nl n=n2
etiqueta=etiquetal etiqueta=etiqueta2

v

areas=regionprops(etiqueta,'Area")

areas = sum([areas.Area])}*(1.1855°2),
densidad =(areas/(1213.9521 * 910.464))*100;

v

densidac
n
etiqueta
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DIAGRAMAS DE FLUJO - Filtrado por media y desviaci6 n para aceptacion

de la imagen en segmentacion a alto aumento.

Comparems

Entrada de archivo

load datams

Y

mean_mu = mean(m)
mean_sd = mean(s)
h = varargin{1}
h{1)=0
g=(0:255)

Estimacidn de la media y desviacidn estandar

[new_mu new_sd] = normfit(g,[1,[1.h)

A

Intervalos primarios

int_1_| = mean_mu - 2*mean_sd

int_1_u = mean_mu + 2*mean_sd
int_2_| = new_mu - 2*new_sd
int_2_u = new_mu + 2¥new_sd

Y

Creacion de nueva distribucion

hl = 0:255;
int_1 = ((hl==int_1_I) & (hl<=int_1_u})
int_2 = ((hl==int_2_I) & (hl<=int_2_u})

super = int_2 & int_1
prop = sum(super)/sum(int_2),

|
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m{end+1) = new_mu
s(end+1) = new_sd
varargout{1} = true

save datams m =

Comparacion entre intervalos entrantes y de contraste

(new_mu >=int_1_I) && (new_mu <= int_1_u})) && (prop >= 0.9)

varargout{1} = false;

vargout
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DIAGRAMAS DE FLUJO - Segmentacion a alto aumento 40 X

Segmenta Alto

img=imagen Entrada de la
imagen
Mejoramiento de
Mejoramiento Divakar Roy laimagen por el
algoritmo de

Divakar ROY
Conversidn a HSY
hsy=rgb2hsy(imagen)

v

Conversion de la imagen
al modelo HSY

Y
il = hsy(:,:,1)/360 Tonalidad »
i2 = hsy(:,5,2) Saturacién Obtencién de las capas
i3 = hsy(:,:,3) Intensidad HS.Y
A
Umbralizacion Obtencién de niveles
de umbral por medio
ul = graythresh(i1) de Kapury Graythresh
u2 = Kapur(i2)
u3 = graythresh(i3)

y

Binarizacion

Umbralizacién de las
b1l = im2bw(i1,0.12) CapasH, S, ¥

b2 = im2bw(i2,0.4)
b3 = im2bw(i3,u3)

v

Imagen Segmentada Construccién de la imagen
binarizada con las 3
= ~hl & b2 & ~b3 capas, evidenciando los
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!

Operaciones Morfoldgicas

11=strel('disk',4)
|2=strel('square’,2)
s1 = imclose(t,11)
s = imerode(s1,/2)

y

Operaciones
morfoldgicas en la
imagen construida para
eliminar residuos v
mejorar formas

Obtencidn propiedades de dreas

[etiqueta n]=bwlabel(s)
areas=regionprops{etiqueta,'Area’)
areas = [areas.Area]
medias = mean(areas)

Obtencién de las
areas encontradas
por medio del
proceso regionprops
de matlab

Areas de menor tamafio

eliminar = find(areas <= 0.35"medias)

i=1
tamafio=length(eliminar);

s(etiqueta == eliminar(i}) = 0
i+1; +

i==tamafio
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menores al 35% de la
media de la suma de
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Y

|

Histograma capa H en regiones

h=imhist(i1(s))

A

Creacién del histograma
presente en la imagen
solo de las dreas
segmentadas v presentes
en la capa H

Llarmado al proceso
comparems, que
devuelve un valor true

Comparacion media y desviacidn

comparacion=comparems(h)

si el histograma tiene
una proporcién mayor
al 90% con el registro
historico de histogramas
de vasos sanguineos
analizados
anteriormente. De lo

comparacion == true

contrarie devuelve false
v se determina que la
imagen no es aceptada

[etiqueta n]=bwlabel(s)
areas = regionprops(s,'Area')
areas = sum([areas.Area])*(0.3008"2)
densidad =(areas/(231.0471*308.0628))*100

Calculo de dreasy
densidad de dreas en

Salida de resultados

errordlg('Imagen no aceptada','Error')

micras.

densidad
n
etiqueta

A

etiqueta=[]
n=(]

densidad =[]
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DIAGRAMAS DE FLUJO — Segmentacion a bajo aumento 10 X

Segmenta Ba)c

img=imagzn

v

Mzjoramientc Divakar Roy

v

Corversion a HSY
hsy=rgbZhsy(imagecn)

v

il = hsy(:,:,1)/360 Tonalidad
i? = hey(:,:,?) Saturacicr
i3 = hsy(:,:,3) Intensidad

v

Umbralzacion

ul = graythresh(i1)
ud = Kapur(i)
u3 = graythresh(i3)

Y

Entrada de la
imagen

Meoramientu de
la imagen por el
slgaritmo de
Divakar ROY

Conversion de laimagen
al maodelo LSV

Obtencicn de las capas
IS,

Ohtencidn de niveles
deumbral por medo
de Kapury Graythresh

Binarizacion

b1 = im2bw(i1)
h? = m2hw(i?,u2(1})
b3 = im2bw(i3,u3)

Umbralizacién de las
CapasH S Y

Y

Tmagen Segmentardz

t=bl+ ~b2
sl={~t)
s2=t
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!

Etiquetaz
Generacion de etiquetas v
[etiquetal nl]=bwlabel{s1) numeracion de vasos
[etiqueta2 n2]=bwlabel(s2) presentes

E eccidn deimagen
~n=nl segmen:ada segun mayor
etijueta=etiquetal corleu de vasos

n—nz
etinueta=efinuena?

v

arezs=regionprops(etiqueta,'Area")

|

Extraccion de dreas

Calculo de areas y

areas = sum([areas.Areal)*(1.1855"2) densidad de areas or
densidad =(areas/(1213.9521 * 910.464))*100; micras.
densidac Saidaderesultados
r
etiqueta
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DIAGRAMAS DE FLUJO - Filtrado por media y desviacié

de la imagen en segmentacion a alto aumento.

n para aceptacion

5.

Comparems

Entrada de archivo

load datams

!

mean_mu = mean({m)
mean_sd = mean(s)
h = varargin{1}
h(1)=0
g=(0:255)

Entrada de archivo
historico de medias y
desviaciones estandar.

Calculo de media de valores de mediasy
desviaciones estandar.

Recuperacion de argumento h (histograma)

con primer elemento 0.

Creacion dewvector numerado g con 255
posiciones,

Estimacion de la media y desviacidn estandar

[new_mu new_sd] = normfit{g,[1,[1,h)

Estimacion de la mediay desviacion
estédndar del histograma entrante.

v

Intervalos primarios

int_1_| = mean_mu - 2*mean_sd

int_1_u = mean_mu + 2*mean_sd
int_2_| = new_mu - 2*new_sd
int_2_u = new_mu + 2*new_sd

Y

Creacion de nueva distribucion

hl = 0:255;
int_1 = ((hl==int_1_I) & (hl<=int_1_u))
int_2 = ((hl==int_2_I) & (hl<=int_2_u))
super = int_2 & int_1
prop = sum{super)/sum(int_2}),

Creacidn de intervalos superiores e inferiores de
acuerdo alas medias y varianzas (2*desviacion
estandar) del archivo histérico (intl) y del

histograma entrante (int2)

Creacion del vector hl numerado de 255 posiciones para
creacion de las distribuciones de acuerdo alos intervalos
anteriores (intl pertenece al registro histérico, int2 al
histograma entrante).

También se crea unavariable de superposicion que sirve
para calcular la proporcion que toma la distribucion del
histograma entrante dentro de la distribucién del archive
histérico,
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Comparacion entre media del Comparacion entre
media del histograma entrante e intervalos de
contraste, también se asegura que el indice de
proporcién que sea superior al 90%.

Comparacion entre intervalos entrantes y de contraste

(new_mu >=int_1_[} && (new_mu <= int_1_u)) && (prop >=0.9)

y
m{end+1) = new_mu Salida de parametros se hace igual a true, varargout{1} = false;
s(end+1) = new_sd también se guardan en el archivo histérico g !
varargout{1} = true los nuevos valores para mediay desviacion
estandar,
I' En caso de gue no
A se cumplala
condicion se
devuelve un
save datams m argumento false,
vargout
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CONCLUSIONES
En la experiencia adquirida en este proyecto se concluye que el algoritmo
basado en segmentacion por color en el modelo HSL es un algoritmo util debido
a la simplicidad con la que soluciona el problema de disferenciar los vasos
capilares, convirtiéndolo en un algoritmo eficiente y capaz de ser ejecutado en

cualquier computador de escritorio actual que tenga instalado matlab.

Se concluye que el origen de cada imagen es un criterio a considerar en la
segmentacion, ya que dependiendo de como se captura la imagen, puede ser
necesario un mejoramiento de la imagen para obtener mejores resultados.
También es un parametro que puede variar las condiciones de la segmentacion
significativamente, se recomienda trabajar con un solo origen y ajustar los

parametros de segmentacion de acuerdo a este origen.

Las imagenes a bajo aumento son dificiles de tratar si se trabajan a una baja
resolucion (640x480, 1024x768) ya que los elementos que conforman la imagen
son del tamafio de unos pocos pixeles, que pueden perder forma o desaparecer
en operaciones morfoldgicas de apertura. A pesar de que una imagen a bajo
aumento es recomendable, ya que el patélogo no tendra que hacer recorridos
de mayor aumento para entender un poco el comportamiento global de la

muestra a estudiar. Se considera una opcion a mejorar en un futuro.

El algoritmo reconoce los vasos de acuerdo al color, aunque en algunos casos
se puede presentar un error en las areas reconocidas como vasos, ya que la
tincion del anticd34 puede evidenciar otros elementos de tonalidad, saturacion y
luminancia parecida a los vasos, esto puede ser corregido con descriptores de
forma y una implementacion de crecimiento de regiones. Se considera una

opcién a mejorar en un futuro.

La estructura camara-microscopio puede variar en la obtencion de las
imagenes, es recomendable usar una configuracion donde el microscopio

pueda emitir la mayor cantidad de luz en altos aumentos con la mayor
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correccion de errores 6pticos posible (en las fotografias tomadas, se evidencia
una distorsion en las esquinas), y que la camara pueda capturar la mayor
cantidad de luz posible con mayor detalle, sin sesgos en la configuracién de
balance de blancos.
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