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GLOSARIO
ADQUISICION. Etapa del procesamiento digital de imagenes que permite obtener una imagen
digital de un objeto, a partir de una escena.
BASOFILICO. Que presenta alto grado de coloracion.

BINARIZACION. Procedimiento para convertir una imagen que se encuentra en el formato de color
verdadero, o en escala de grises, a un formato de dos colores (Blanco y Negro)

CELULAS ESCAMOSAS. Células encontradas en una muestra de citologia cérvico uterina. De
acuerdo con su etapa de maduracion se clasifican en: basales, parabasales, intermedias y
superficiales.

CERVIX. Llamado también cuello uterino. Porcion del Gtero que se une con la vagina.

CITOLOGIA CERVICO UTERINA. Prueba de tamizaje realizada a las mujeres, que consiste en
obtener una muestra adecuada de la unién exoendocervical y del endocérvix.

CIANOFILICO. Que tiene afinidad por los colorantes azules o verdes.
CROMATINA. Sustancia protoplasmica, coloreable, del nlcleo de la célula
DESECACION CELULAR. Degeneracion celular.

DESCRIPCION. Etapa del procesamiento digital de imagenes que permite describir las
caracteristicas de un objeto.

DISCRETIZACION. Procedimiento para asignar un valor discreto a una funcién continua.
DISPLASIA. Anomalia en el desarrollo de una célula.

DIGITALIZADOR. Dispositivo electrénico que permite convertir una sefial analoga a un formato
digital, por medio de la discretizacion.

DESCRIPTORES DE FOURIER. Coeficientes de una serie de Fourier.

FILTRADO. Etapa del procesamiento digital de imagenes que permite mejorar las caracteristicas
de una imagen digital.

FROTIS CERVICO UTERINA. Véase citologia cérvico uterina.

HIPERCROMASIA. Abundancia de cromatina en una célula. En imagenes digitales se manifiesta
con bajos niveles de color.

HIPERCROMATISMO. Véase hipercromasia.

HISTOGRAMA. Gréfico utilizado para la representacion de la cada uno de los niveles de color.



LESION INTRAEPITELIAL ESCAMOSA. Término acufiado por el sistema Bethesda para referirse
a un cambio en el tejido del cérvix, a veces se usa como otra palabra para tumor

NEOPLASIA INTRAEPITELIAL CERVICAL. Crecimiento anormal que se origina en el cérvix,
causado por una sola célula alterada.

NIVEL DE COLOR. Valor asociado con la cantidad de luz detectada por un dispositivo de
adquisicion. Depende del numero de bits empleado, para 8 bits se encuentra entre el intervalo [0,
255].

ORANGOFILICO. Que presenta una coloracién anaranjada.

PICNOSIS. Condensacion celular en la que el protoplasma se hace mas denso, propia de una
célula que se muere

PLEOMORFISMO NUCLEAR. Variaciones morfolégicas nucleares.
PREPROCESAMIENTO. Véase filtrado.
RADIO NUCLEO/CITOPLASMA. Relacién entre el tamafio del nicleo y el citoplasma.

RECONOCIMIENTO: Etapa del procesamiento digital de imagenes que permite la clasificacién de
los objetos presentes en una escena.

RED NEURONAL. Conjunto de operadores interconectados en forma de red, que son utilizados
para resolver problemas de optimizacién y clasificacion, mediante funciones de activacién.

SEGMENTACION. Etapa del procesamiento digital de imagenes que permite la separacion de los
objetos presentes en una imagen.

SISTEMA BASADO EN EL CONOCIMIENTO. Sistemas informaticos que involucran conocimiento
propio de especialistas.

TRANSFORMADA DE FOURIER. Funcién matematica que permite obtener las componentes de
frecuencia de una sefial.

UMBRALIZACION. Técnica de segmentacion que consiste en binarizar una imagen, tomando
como referencia un nivel del histograma.

VPH. Virus de Papiloma Humano, relacionado ampliamente con el cancer de cérvix.



RESUMEN

Titulo: IMPLEMENTACION DE UN MODELO COMPUTACIONAL PARA
CLASIFICACION NORMAL - DISPI;ASICA DE LAS CELULAS ESCAMOSAS DE
CITOLOGIAS CERVICO UTERINAS.

Autor: Victor Eduardo Martinez Abaunza.”

Palabra Claves: Tratamiento Digital de Imagenes, Morfologia Matematica, Redes
Neuronales, Sistema Basado en el Conocimiento, Citologia Cérvico Uterina, Células
Escamosas, Lesion Intraepitelial, Cancer de Cérvix.

Descripcion: El presente proyecto continla el trabajo realizado por el Grupo de
Investigacién en Ingenieria Biomédica (GlIB), en la linea de tratamiento de imagenes
médicas, orientada a la construccién de aplicaciones para la deteccion precoz de
cancer de cuello uterino. Esta enfermedad ha venido mostrando las mayores tasas de
incidencia en los paises en vias de desarrollo, como Colombia, mientras que en la
poblacion europea se ha notado un marcado descenso, atribuido principalmente a la
realizacién de campafias preventivas y al uso de nuevas tecnologias de diagnéstico.

El desarrollo de herramientas informaticas que permiten la identificacion de células
escamosas superficiales ha sido posible, sin embargo el alto costo que representan,
hace inaccesible a este tipo de tecnologia en una region como Santander. El principal
objetivo del GIIB en esta linea de investigacién es desarrollar una herramienta que
pueda ser utilizada en la region, y que apoye la clasificacién de las células, hallazgos y
lesiones encontradas en una citologia cérvico uterina.

Han sido empleadas diversas técnicas de tratamiento de imagenes, la metodologia de
Proceso Unificado de Desarrollo de Software, junto con herramientas de inteligencia
artificial, que permitieron clasificar las células. Se determinaron los parametros
correspondientes a los criterios de normalidad existentes, que logran la identificacion
de displasias. Se recomienda la caracterizacion de cada una de las lesiones
intraepiteliales relacionadas en el Sistema Bethesda y el uso de arquitectura en
paralelo para la construccidn de algoritmos mas robustos.

:*Trabajo de Grado

Facultad de Ingenierias Fisico Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas.
Director: Alfonso Mendoza Castellanos. Godirectores: Ernesto Garcia Ayala, Claudia
Janeth Uribe Pérez.



ABSTRACT

Title: COMPUTATIONAL MODEL IMPLEMENTATION FOR ABNORMAL-NORMAL
CLASSIFICATION OF THE SQUAMOUS CELLS OF CERVICAL SMEAR
CYTOLOGIES.

Author: Victor Eduardo Martinez Abaunza.

Keywords: Digital Image Processing, Mathematical Morphology, Neural Networks,
Knowledge-Based System, Cervical Smear Cytology, Squamous Cells, Intraepithelial
Lesion, Cervical Cancer.

Description: This project continues the work carried out by the Biomedical
Engineering Research Group (GIIB), in the line of medical images processing, guided
to the construction of applications for the early detection of cervical cancer. For this
illness, the highest incidence rates have been reported from the underdeveloped
countries, as Colombia, while in the European population a marked descent has been
noticed, attributed mainly to the realization of preventive campaigns and the use of
new diagnosis technologies.

The development of computer tools has been possible, it allows the identification of
superficial squamous cells, however they represent a high cost, and it makes
inaccessible this kind of technology in a region like Santander. The main objective for
the GIIB in this investigation line is to develop a tool that can be used in the region, and
that it supports the classification of the cells, discoveries and lesions found in cervical
smear cytology.

Diverse techniques of images processing have been employed, the methodology of
Unified Process of Development of Software, together with tools of artificial intelligence
that allowed to classify the cells. The parameters corresponding to the existent
approaches of normality were determined to achieve the dysphasia identification. The
characterization is recommended for each one of the intraepithelial lesions according
to the Bethesda System and the use of parallel architecture for the construction of
more robust algorithms.

:*Grade Work

Faculty of Engineering Physique-Mechanics. School of Systems Engineering and
Informatics. Director: Alfonso Mendoza Castellanos. Co-directors: Ernesto Garcia
Ayala, Claudia Janeth Uribe Pérez.



INTRODUCCION

El presente proyecto se constituye en una herramienta que permite la medicion y extraccion de
caracteristicas de células de citologias cérvico uterinas, para su correspondiente clasificacion entre
los parametros de normalidad existentes; esto contribuye a la deteccion temprana de
anormalidades o displasias, que posibilitarian la evolucion del cancer de cuello uterino.

El cancer de cérvix es el segundo tipo de cancer mas frecuente en la poblacion mundial femenina,
diagnosticandose cerca del 80% de los casos en paises no desarrollados. Regionalmente se
presentaron 1897 casos de displasias leves, 736 displasias moderadas, 169 carcinomas in situ y
262 de cancer invasor; entre los afilos 2000 y 2001, de acuerdo con el registro poblacional de
cancer del area metropolitana de Bucaramanga.

La citologia cérvico uterina es el examen mas utilizado a nivel mundial, como prueba de tamizaje
para la detecciéon precoz de esta enfermedad, el propésito es obtener una muestra suficiente de las
células que conforman el epitelio escamoso y el glandular, para detectar los cambios que sean
causados por una enfermedad, especialmente la neoplasia maligna; sin embargo, en paises como
Colombia la cobertura de este método para mujeres sexualmente activas es muy baja, entre el
20% y el 30%.

De acuerdo con estudios internacionales, se han obtenido rangos de sensibilidad entre un 11%-
99% y de especificidad de 14%-97%. La Intenational Agency of Research on Cancer (IARC) ha
reportado un 40% de falsos positivos y falsos negativos, atribuidos en una tercera parte a errores
en la lectura e interpretacion de las muestras.

En un estado normal las estructuras nucleares clave son: nlcleo, nucleolo y cromocentro
redondeados, un patrén de cromatina y paracromatina uniforme con un grosor regular del anillo
cromatinico asociado internamente a la membrana nuclear. Los cambios debido al cancer estan
relacionados a alteraciones de estas estructuras como: membrana nuclear irregular, cromatina
condensada en grumos gruesos, paracromatina mas facilmente apreciable, nucleolo més grande,
irregular y de forma angulada, presencia de mitosis anormales, multinucleacion con ndcleos que
exhiben pleomorfismo nuclear e incremento en el radio ndcleo/citoplasma.

El objetivo de este proyecto es desarrollar un software mediante un modelo computacional que
apoye la clasificacién de células escamosas en citologias cérvico uterinas dentro de los parametros
de normalidad existentes. La metodologia empleada para la construccion de la herramienta ha sido
el Proceso Unificado de Desarrollo de Software. Las imagenes han sido digitalizadas mediante una
camara de video acoplada a un microscopio y conectada a un computador.

Con la investigacion se busca contribuir en la clasificacibn de una citologia cérvico uterina. Esto
permitira a los pat6logos reconocer con mayor precision posibles anormalidades celulares en las
pacientes, y facilitara el diagnéstico precoz de cancer de cérvix, disminuyendo el porcentaje de
falsos positivos 0 negativos para minimizar el perfil inmunolégico de enfermedad y mortalidad.
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1. PRESENTACION DEL PROYECTO

1.1. OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo General. Desarrollar un software mediante un modelo computacional que apoye la
clasificacién de células escamosas en citologias cérvico uterinas dentro de los pardmetros de
normalidad existentes.

1.1.2 Objetivos Especificos.

Establecer los criterios correspondientes a cada uno de los parametros a evaluar en las
células escamosas normales en cada uno de sus estadios como son: células superficiales,
intermedias, parabasales y basales.

Establecer los criterios cualificables y cuantificables en cada uno de los parametros de las
células escamosas correspondientes a células displasicas.

Identificar las caracteristicas de las células normales o, que presenten cambios por
displasias.

Desarrollar los algoritmos necesarios para la identificacion de los parametros de
clasificacién de células escamosas normales.

Desarrollar los algoritmos para la identificacion los criterios de cada uno de los pardmetros
de las células escamosas que permitan clasificarlas como células displasicas.

Construir un software que permita clasificar las células de acuerdo con los parametros
extraidos de una lamina de citologia cérvico uterina

1.2 JUSTIFICACION

1.2.1 Definicién Del Problema. Entre la poblacion mundial femenina, el cancer de cuello uterino
ocupa el segundo lugar de frecuencia, diagnosticAndose cerca del 80% de los casos en los paises
en vias de desarrollo. Esta enfermedad presenta en Colombia una tasa de incidencia reportada
mundialmente de 32,86 casos por 100 mil habitantes, siendo en el &rea metropolitana de
Bucaramanga de 35,7; lo que nos dice acerca de la magnitud del problema en nuestro medido. En
el periodo comprendido entre los afios de 1983 y 1991, la tasa de mortalidad en Colombia debido a
esta patologia fue de 6,5 por 100 mil habitantes. Actualmente, segun Profamilia y la Liga contra el
Céancer “es la primera causa de muerte de cancer en la mujer colombiana y nuestro pais posee una
de las mas altas tasas de esta enfermedad en el mundo”.
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Esta patologia es detectable precozmente mediante un examen conocido como citologia cérvico
uterina. En varios paises en vias de desarrollo como Colombia la cobertura que tienen las mujeres
para acceder a esta prueba es aun muy baja: s6lo entre el 20% y el 30% de las mujeres
sexualmente activas pueden optar al mencionado examen. En la poblacion europea la localizacion
tumoral ha mostrado un marcado descenso, atribuido en parte a la extension de la realizacion
periddica de esta prueba de tamizaje.

En diversos estudios reportados a nivel mundial existe una importante diferencia en la agudeza
diagnostica de este examen, mostrando una gran variacion en los resultados de sensibilidad y
especificidad. Se han obtenido con disefios y tiempos de seguimiento diferentes rangos de
sensibilidad entre un 11% - 99%, y de especificidad de 14% - 97%. La Agencia Internacional de
Investigacion del Cancer (IARC), analizando la experiencia de 10 programas realizados en Europa
y Canad4, estimo tasas de falsos positivos y falsos negativos préximas al 40%. Este alto porcentaje
preocupa por la posibilidad de sobre diagnosticar o, en su defecto sospechar lesiones neoplasicas
gue no existen, siendo peor aun aquellos casos que existiendo la lesion preneoplasica o
neoplasica, la sospecha diagnéstica se escapa de la deteccién. Por esta razéon sélo con 2 6 3
extendidos normales realmente se certifica la ausencia de cancer y, ante la duda, se hace
necesario recurrir a otro tipo de pruebas de mayor costo.

Hay factores que afectan la efectividad del tamizaje y condicionan también una baja eficiencia de
estos programas en nuestro medio, como son las limitaciones en la validez de la propia citologia
cérvico uterina. Existe cierto grado de acuerdo en atribuir una tercera parte de los resultados falsos
negativos a errores de lectura e interpretacién de las muestras en d laboratorio y las dos terceras
partes restantes a fallos en la toma de la muestra (no se logra recoger células anormales
existentes).

La calidad de un frotis cérvico uterino depende fundamentalmente de la habilidad y entrenamiento
especifico del que hace la toma. La formacién adecuada y la retroalimentacion sobre la calidad de
las tomas, con citotecndlogos y patélogos, se han mostrado muy eficaces para mejorar la calidad
de los frotis; pero se han encontrado evidencias que, por mas adecuado entrenamiento, la
subjetividad del observador interfiere en el diagnéstico o, muchas veces, cambios sutiles que se
escapan al ojo humano, dando origen a la no adecuada clasificacién de la lesion.

1.2.2 Impacto Esperado. Se espera que las instituciones de salud y los laboratorios de la regiéon
puedan utilizar la informacion suministrada por el proyecto para disefiar planes de control y
prevencion de cancer de cuello uterino y elaborar tratamientos efectivos de acuerdo al riesgo,
consiguiendo de este modo que las instituciones hagan extensivas sus funciones al controlar y
mejorar la calidad de vida de los pacientes.

A nivel de investigacion, el modelo ayuda a sentar bases para futuros proyectos que relacionen
conocimientos de ingenieria y de medicina, con el fin de aportar soluciones a problematicas de
connotacion social, primero a nivel regional, y en un futuro a nivel nacional.

1.2.3 Viabilidad. Existen ventajas en el aspecto humano y tecnolégico, como son las necesidades
actuales del Departamento de Patologia para apoyar el desarrollo de herramientas que faciliten la
investigacién en curso, para dar respuesta a las necesidades académicas y asistenciales propias
de su profesion, también cabe resaltar la disposicion que se tiene para involucrarse en el desarrollo
de proyectos que beneficien el aprendizaje individual y cooperativo.
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Algunos de los equipos necesarios para la ejecucion del proyecto se encuentran en el laboratorio
del Grupo de Investigacion de Ingenieria Biomédica y otros, son aportados por los respectivos
codirectores del proyecto. Se espera que mediante gestiones con entidades que financian la
investigacion, como en el caso de Colciencias, se logre la consecuciéon de equipos con mayor
capacidad de trabajo.

1.2.4 Estado del Arte. La utilizacién de tratamiento digital de imagenes ha sido demostrada en la
construccién de sistemas de citometria. El Grupo de Investigacion en Visidonica (nombre anterior
del grupo) desarrolld6 un proyecto que determinaba el tamafio nuclear y la relaciéon nucleo-
citoplasma para las células superficiales, intermedias y parabasales normales de una muestra de
citologia cérvico uterina. A nivel nacional se encuentran trabajos como el Sistema para la
segmentacion de células en imagenes al microscopio, del epitelio poliestratificado vaginal;
desarrollado en la Universidad Nacional de Colombia (Sede Manizales). Internacionalmente se
encuentran productos comerciales de alto costo, disefiados para detectar cancer de cérvix como
el Papnet, el Inpath, el ThinPrep Pap System y el TriPath Imaging. Estos sistemas complejos
incluyen los dispositivos, los accesorios para la adquisicion de las laminas y su posterior analisis en
equipos especializados.
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2. MARCO TEORICO

2.1 CITOLOGIA CERVICO UTERINA O EXTENDIDO DE PAPANICOLAOU

Es el examen mas usado, como prueba de tamizaje para la deteccién precoz del cancer de cérvix,
con efectividad demostrada mediante estudios epidemioldgicos realizados en todo el mundo,
disminuyendo la incidencia y mortalidad de cancer hasta un 60% en las poblaciones sometidas a
tamizaje sistematico. Este no es un examen diagndéstico, siendo necesario que los hallazgos
anormales encontrados sean confirmados por otros medios mas especificos como la Colposcopia
y la biopsia cervical.

2.1.1 Técnica de Obtencién de Muestras La citologia se realiza anualmente a mujeres mayores
de 18 afios o antes, si tiene vida sexual activa. Se hace un raspado de la superficie mucosa del
exocérvix y del fondo de saco vaginal, se introduce en el canal endocervical el cepillo de citologia,
para obtener adecuada muestra de la unién exoendocervical y del endocérvix. Todas estas
muestras se extienden en el area de la lamina portaobjetos correspondiente segun criterios de
toma de muestra. La muestra debe ser fijada y secada. Finalmente se remite al laboratorio para su
procesamiento en donde se colorea. La siguiente figura presenta una lamina de citologia.

Figura 1. LAmina de citologia cérvico uterina fijada y coloreada.

2.2 MORFOLOGIA DEL CERVIX

2.2.1 Anatomia Macroscopica. El cérvix es la porcidon del Utero que protruye en la vagina, esta
constituido por dos porciones, el endocérvix y el exocérvix, este Ultimo es redondo, pequefio y
recubierto por una mucosa rosada, humeda y brillante. En la parte central existe un orificio
denominado orificio externo que da origen al canal endocervical, el cual esta recubierto por una
mucosa con mdltiples plegamientos en su recorrido al interior del Gtero. En el orificio cervical
externo se unen la porcidn exocervical y endocervical, sitio donde se alberga gran parte de las
lesiones preneoplasicas y neoplasicas del cérvix.

2.2.2 Histologia. La mucosa del exocérvix tiene un estroma fibromuscular, y un revestimiento de
epitelio escamoso  hdamedo, posee un estrato basal, de células con nlcleos alargados,
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perpendiculares a la membrana basal y escaso citoplasma; un estrato parabasal, de células
poligonales y mayor cantidad de citoplasma; un estrato intermedio, con células de nucleos

ovalados y abundante citoplasma y un estrato superficial, de células dispuestas horizontalmente y
nacleos pequefos, hipercromaticos. Estos cambios son de maduracion celular.

La mucosa del endocérvix tiene un estroma conjuntivo revestido por epitelio cilindrico simple,
mucosecretor, con pliegues que forman glandulas.

2.3 COMPONENTES CELULARES EN LA CITOLOGIA CERVICO UTERINA

El diagnéstico citologico estd basado en el andlisis de las caracteristicas morfolégicas de las
células exfoliadas del cérvix, que dependeran de la edad de la paciente, fase del ciclo menstrual e
influencia de factores exdgenos tales como inflamacién, terapias, o estados patolégicos. Las
células epiteliales mas numerosas son las células escamosas que se desprenden tanto del
exocérvix como de la pared vaginal. De este tipo de células se pueden identificar tres clases:

Células escamosas superficiales. Corresponden a la capa mas externa del epitelio.
Miden entre 40-50 mm. Son poliédricas, planas, con citoplasma claro eosinofilico con
bordes bien definidos. Pueden contener pequefios granulos basofilicos de queratohialina.
El nicleo es pequefio, redondo, picnético homogéneo, mide entre 3y 5 mm. No se ve la
red cromatinica. Esta caracteristica permite diferenciarla de una intermedia. Algunos

autores sugieren un criterio de nicleo métrico: Todo nicleo con diametro menor de 6 mm,
deberia llamarse nucleo picnético.

Figura 2. Células escamosas superficiales

Células escamosas intermedias. Células grandes con un tamafio aproximado de 50 mm
poligonales, con citoplasma transparente, usualmente cianofilico. Su nicleo ovalado tiene

un diametro entre 810 nm, esta centralmente ubicado con un patrén de cromatina fino
homogéneo, y su membrana nuclear esta claramente definida.
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Figura 3. Células escamosas intermedias

Células escamosas parabasales. Son células pequefias con medidas entre 12-30 nm.
Su citoplasma es opaco, basofilico y puede mostrar vacuolizaciéon. Tiene un ndcleo
redondo vesicular, con un radio nicleo/citoplasma alto.

Figura 4. Células escamosas parabasales

Se pueden encontrar otros dos tipos celulares que son: células queratinizadas y células basales.
Las primeras son grandes, aplanadas, con citoplasma orangofilico y generalmente anucleadas. Las
segundas son uniformes en tamafio, redondas, con citoplasma basofilico y opaco, con nucleo
hipercromético y alto radio nucleo/citoplasma. También estan representadas las células
endocervicales, son cilindricas altas, con abundante citoplasma claro, ligeramente cianofilico y
finamente vacuolado. Se organizan en grupos con apariencia de “panal de abejas”. Los nicleos
basalmente localizados son ovales, de tamafio variable, con cromatina fina granular difusamente
distribuida. Tienen uno o dos pequefios nucleolos.
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2.4 ESTRUCTURAS CELULARES QUE SON PARAMETROS DE EVALUACION

Para la evaluacion tanto de actividad bioldgica y funcional de las células se deben tener en cuenta
los siguientes parametros:

Ndcleo.

Nucleolo.

Cromatina.

Borde cromatinico y membrana nuclear.

Red de cromatina.

Paracromatina.

Mitosis.

Multinucleacién.

Radio nucleo/citoplasma.

Coloracién del citoplasma

2.5 PROCESOS PATOLOGICOS QUE AFECTAN LAS CELULAS

2.5.1 Efectos morfolégicos sobre células que resultan en una actividad normal. Euplasia. En
este estado las estructuras clave vistas al microscopio de luz son: nucleo, nucleolo, cromocentro
redondeados, y un patrén de cromatina y paracromatina uniforme con un grosor regular del anillo
cromatinico asociado internamente a la membrana nuclear.

2.5.2 Efectos morfolégicos sobre células de procesos asociados con cancer. Algunos
cambios morfolégicos claves son: membrana nuclear de forma irregular. Hay angulos hacia adentro
y hacia afuera del nlcleo. La cromatina se condensa en grumos gruesos que se distribuyen
irregularmente, principalmente cerca del anillo cromatinico. La paracromatina es facilmente
apreciable, ocasionada por la mayor cantidad de zonas claras. El nucleolo es grande, irregular y de
forma angulada. Con mitosis anormales. Multinucleacion con ndcleos pleomoérficos. Incremento del
radio ndcleo/citoplasma.
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2.5.3 Efectos morfolégicos sobre células de procesos retrogresivos resultando en una
disminucién de la actividad. Retroplasia. Hay edema celular dado por degeneracion hidrdpica o
crenacion, cambio en la coloracién de tincion citoplasmatica, nucleo arrugado, colapsado,
disminucién de la basofilia nuclear, cromatina agregada en grumos gruesos con apariencia de
gelatina.

2.5.4 Efectos morfolégicos sobre células de procesos progresivos resultando en actividad
aumentada. Proplasia. La membrana nuclear muestra ondulaciones, hipercromasia nuclear,
mayor aclaramiento de la paracromatina distribuida regularmente, nucleolos inmensos y en
ocasiones multiples, con esquinas redondeadas, mitosis normales, multinucleacién frecuente con
regularidad nuclear, y una relacién nacleo/citoplasma aumentada.

2.5.5 Efectos morfolégicos sobre células de procesos cambiantes y mixtos. Pueden
mezclarse los eventos anteriormente descritos.

2.6. DIAGNOSTICO EN CITOLOGIA

Para analizarla se utiliza la clasificacion del Sistema Bethesda, esta tiene como complemento
informar sobre lo adecuado de la muestra, y un diagnéstico descriptivo, con reconocimiento de
patrones morfolégicos permitiendo discernir entre cambios celulares benignos por infecciones o
reparativos y anormalidades de las células epiteliales. En esta Ultima categoria se debe clarificar si
los cambios observados pertenecen a condiciones premalignas o malignas y en caso dudoso se
establece la categoria de SIGNIFICANCIA INDETERMINADA.

En el diagnéstico descriptivo hay areas que gneran gran controversia particularmente las
denominadas células escamosas o glandulares atipicas de significancia indeterminada. (ASCUS —
AGUS). Se usa cuando los cambios encontrados exceden a los ocasionados por proceso reactivo
benigno, pero son insuficientes para un diagnostico definitivo de lesién.

La LESION INTRAEPITELIAL ESCAMOSA (LISL) se divide en lesién de bajo y alto grado. Hay
caracteristicas morfoldgicas relacionadas con cada una de estas:

En el diagndéstico por VPH hay cambios nucleares que incluyen agrandamiento nuclear con
hipercromasia o picnosis, con cromatina y contorno nuclear arrugado, en el citoplasma hay
una cavidad perinuclear bien definida con reforzamiento del citoplasma adyacente.

Las células de la displasia leve pertenecen a la categoria de bajo grado, muestran un
citoplasma traslicido, con bordes angulados bien definidos, recordando células
superficiales o intermedias pero con menor cantidad de citoplasma y un ndcleo mas grande
gue ocupa menos de un tercio del area total de la célula. La cromatina nuclear es
finamente granular, irregularmente distribuida con ligera hipercromasia.

En las de alto grado se incluyen la displasia moderada, severa y el carcinoma in situ. En la
displasia moderada las células tienen un tamafio variable, la mayoria de ellas son ovales,
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pero pueden encontrarse células fusiformes bizarras. Predominan los citoplasmas
eosinofilicos con nucleos agrandados de forma irregular. Hay mayor aumento en el radio
nacleo/citoplasma. El nucleolo usualmente estd ausente. En la displasia severa y
carcinoma in situ el tamafio de las células se compara con las células parabasales,
mostrando gran nlcleo que ocupa dos tercios del area total de la célula con hipercromasia,
cromatina en grumos gruesos distribuidos irregularmente y membrana nuclear con
irregularidades.

Cuando la lesion tumoral sobrepasa la membrana basal en donde se apoya el epitelio
escamoso, es considerada como invasora, siendo muy agresiva. Existen parametros
definidos para el diagndstico de carcinoma invasor como son: menor tamafio de las células
escamosas tumorales, comparadas con las células normales con formas redondas, ovales
y alargadas conteniendo fibrillas intracitoplasmaticas. Las células se disponen en sincitios
con bordes no definidos, con polaridad alterada. El nacleo tiene pleomorfismo, con un alto
radio ndcleo/citoplasma.

2.7 TRATAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

2.7.1 Fundamentos. El tratamiento de imagenes surge como un area de la computacién con el fin
de resolver los problemas de envios intercontinentales de informacion grafica, junto a las
dificultades que presentaban las agencias aeroespaciales con la informacién que recibian de las
sondas espaciales y satélites artificiales respecto a la topografia y condiciones ambientales de los
planetas; también se han desarrollado significativos avances en aplicaciones industriales, donde la
integridad y la seguridad de las personas se ve amenazada. Desde la década de los ochenta se
incrementd su desarrollo con la construccion de equipos con mayor capacidad de cdmputo y con la
implementacion de modelos matematicos que permitian extraer las caracteristicas de una imagen.
Su uso se popularizé en medicina con la aparicion de dispositivos que apoyaban el diagnostico de
enfermedades mediante imagenes de rayos X, ecografias, tomografias axiales computarizadas e
imagenes microscopicas de alta resolucion. En el campo de la microscopia y la citometria, se han
desarrollado sistemas que permiten ejecutar este tipo diagnéstico con la utilizacién de imagenes
digitales.

Basicamente el tratamiento de imagenes se ocupa de las siguientes etapas: Adquisicion,
preprocesamiento, segmentacion, descripcién y reconocimiento.

2.7.2 Adquisicion. Mediante un dispositivo sensible a una determinada banda del espectro
electromagnético (rayos X, ultravioleta, visible o infrarrojo) se produce una sefial eléctrica de salida
proporcional al nivel de energia detectado y mediante otro dispositivo llamado digitalizador se
convierte esta sefial en un formato digital, obteniéndose de esta manera la imagen.

El dispositivo convertidor andlogo digital debe tener en cuenta dos criterios muy importantes al
momento de realizar la discretizacion de las intensidades: el muestreo, relacionado con la
dimension espacial e indica el tamafio del elemento de la imagen (pixel), el segundo criterio hace
referencia a la amplitud de la sefial, es decir el nivel de intensidad del pixel y es conocido como la
cuantificacion.
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Para el caso de la microscopia, se ha generalizado el uso de una camara de video digital acoplada
al microscopio.

2.7.3 Preprocesamiento. En el proceso de adquisicién la imagen que se genera no es totalmente
confiable, dado que se pueden presentar obstaculos; fallos en la iluminacién del microscopio,
particulas de polvo en los objetivos, insuficiente coloracion de las muestras, etc.

El filtrado de una imagen permite corregir algunos de estos problemas y ha sido agrupado
conforme a la técnica utilizada. Cada filtro es implementado de acuerdo a la imagen que se desea
obtener.

Mejoramiento por procesamiento de punto. Se basa en la mejora de las intensidades
de los niveles de grises considerando los pixeles individualmente. Entre los méas utilizados
estan: Negativos de imagenes, Aumento del Contraste, Compresion del Rango Dinamico y
Procesamiento del Histograma (Ecualizacion y Especificacion).

Filtrado en el Dominio Espacial. El filtrado espacial de un imagen es implementado
mediante pequefias matrices cuadradas, conocidas como mascaras, nicleos o ventanas,
las cuales, aplicando el teorema de la convolucién con la imagen a filtrar, produce como
salida otra imagen donde ha sido modificado el contenido en escala de grises. A su vez
han sido clasificados como Paso-Bajo y Paso-Alto, los primeros permiten homogenizar las
superficies de la imagen mediante el difuminado, los segundos son Utiles en la extraccion
de bordes. Entre los filtros espaciales mas comunes encontramos: El Filtro Mediana, El
Filtro Promedio y los Filtros Diferenciales (Operadores de Roberts, Prewitt y Sobel).

Filtrado en el Dominio de la Frecuencia. Para implementar esta serie de filtros se
calcula la Transformada de Fourier de una imagen, con el fin de obtener las componentes
frecuenciales de la imagen para multiplicarlas por una funcion de transferencia de un filtro,
seguidamente aplicamos la transformada Inversa de Fourier para producir la imagen
filtrada. Estos se encuentran clasificados como Paso-Bajo y- Paso-Alto, los primeros
atendan las componentes de alta frecuencia y los segundos las bajas.

La funcidn de transferencia més utilizada es conocida como Filtro de Butterworth tanto para
frecuencias altas como para frecuencias bajas.

2.7.4 Segmentacion. Esta etapa nos permite descomponer en sus partes constituyentes los
objetos que se encuentran en la imagen (Nucleo, Citoplasma, etc.). De esta etapa depende el éxito
o fracaso del andlisis de la imagen. Se utilizan diversos algoritmos con el fin de detectar
discontinuidades, lineas y bordes. Entre estos algoritmos se encuentran el Laplaciano de una
funcion bidimensional, la Transformada de Hough y el procesado global por medio de teoria de
grafos.

En la segmentacion de la imagen se utiliza también la técnica de umbralizacidn, la cual consiste en
convertir una imagen de escala de grises a una imagen binaria (Blanco y Negro puros) utilizando
uno de los niveles de gris como umbral. Se acepta que los objetos son aquellas regiones que dan
como resultado el color blanco mientras que la regién negra pertenece al fondo de la imagen.
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Una herramienta robusta para este proceso es la morfologia matematica, que provee un enfoque
para el tratamiento digital de imagenes basado en la forma de los objetos. Esta sirve para
simplificar los datos de una imagen preservando sus caracteristicas esenciales de forma, y ha sido
aplicada ampliamente en el tratamiento digital de imagenes para microscopia. Surgié en Europa en
la década de los sesenta como un método de teoria de conjuntos para el andlisis de imagenes
motivado principalmente por problemas en la microscopia cuantitativa. Sus herramientas
matematicas estan relacionadas con la geometria integral y la estereologia. El lenguaje utilizado es
similar al utilizado en la teoria de conjuntos, que en morfologia matemética representan las formas,
las cuales se manifiestan sobre imagenes binarias imagenes o en escala de grises.

Sea A la imagen segmentada y B el elemento estructurante, las operaciones basicas en morfologia
matemética son:

Erosion. Definida como:

AOB ={x|(Bxi A}

Todos los elementos de B reflejado se encuentran contenidos en A

Dilatacion. Definida como:

AAB ={x|BKCA® /B

Al menos uno de los elementos de B reflejado se encuentra contenido en A
La utilizacién de estas operaciones permite construccién de las siguientes rutinas:
Apertura. Definida como:
A-B=AA(A0GOB)

Esto es una erosion, seguida de una dilatacion. Permite separar objetos traslapados o
unidos.

Cierre. Definida como:
A-B=A0OQA AB)

Esto es una dilatacion, seguida de una erosidn. Permite llenar huecos en los objetos.
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2.7.5 Descripcién. Una vez realizada la segmentacion de la imagen se continla a la etapa de
descripcidon, consistente en describir las caracteristicas de los objetos presentes en la imagen
respecto a sus caracteristicas externas (contorno) y sus caracteristicas internas (pixeles que
comprenden la region). Esta etapa permite diferenciar cada una de las caracteristicas del nucleo
(tamafio, forma, cromatina) y del citoplasma (tamafio, coloracion, relaciéon nucleo/citoplasma). Entre
los esquemas de representacion para contornos encontramos:

Cdédigos de Cadena. Utilizados para representar contornos por medio de una sucesion
conexa de segmentos de longitud y direccién especifica. Se podria generar un codigo de
cadena siguiendo las manecillas del reloj.

Aproximaciones Poligonales. EIl objetivo es lograr una aproximacion poligonal de un
contorno con el menor nimero de lados posibles.

Firmas. Consiste en representar con una funcion unidimensional un contorno.

Descriptores Geométricos. Se utilizan medidas geométricas como; longitud, diametro,
area, centroide, etc.

Descriptores de Fourier. Son los coeficientes de la Transformada Discreta de Fourier de
una serie, donde las coordenadas de los pixeles son utilizados como una serie de nimeros
complejos.

Referente a las regiones son utilizados descriptores topoldgicos que determinan por ejemplo el
namero de huecos, o la cantidad de componentes conexas. La textura también es utilizada como
descriptor de regién debido a que proporciona medidas de propiedades como suavizado, rugosidad
y regularidad. Se utilizan métodos estadisticos, estructurales y espectrales para proporcionar
caracteristicas de texturas.

2.7.6 Reconocimiento. En esta etapa se asigna una etiqueta a los objetos de acuerdo con sus
descriptores permitiendo reconocer e identificar patrones de los objetos para ser comparados con
otros patrones y poder asi reconocer e identificar el objeto de la imagen que se ha analizado.
Mediante clasificadores como los de minima distancia, de correspondencia por relacién y los
clasificadores bayesianos, el proceso que se la ha aplicado a la imagen permite establecer criterios
de decision.

Una herramienta que esta implementandose en el reconocimiento de objetos es la Red Neuronal,
definida como un conjunto de elementos no lineales (neuronas), organizados en una red, y se
piensa que se asemejan a la forma en que estan interconectadas las neuronas del cerebro. Dada
la expectativa generada con el descubrimiento de lo que pareceria un modelo de aprendizaje que
permitiria un gran desarrollo en diferentes areas de la computacidon, hoy se reconoce que en
algunos casos este modelo no es conveniente, en el area de tratamiento de imagenes esta
permitiendo la posibilidad de reconocer patrones mediante técnicas hibridas entre los modelos
lineales y las redes neuronales. Este tipo de técnica es comdn en la construccién de sistemas de
citometria.
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3. CONSTRUCCION DEL MODELO COMPUTACIONAL

3.1. METODOLOGIA

La metodologia utilizada para el desarrollo de la herramienta fue el Proceso Unificado de
Desarrollo de Software. Este, utiliza el Lenguaje Unificado de Modelado con el cual se preparan
todos los componentes de un sistema software. La construccién de la herramienta se hizo por
medio de casos de uso, centrandose en la arquitectura, iterativa e incremental. Se conoce como
caso de uso a toda accién que proporcione al usuario un resultado importante.

Para el Proceso Unificado es importante definir claramente los requisitos del usuario, es decir, lo
que el usuario quiere que el sistema haga; ha sido planteado como la construccién de una
herramienta que permita clasificar las células de una citologia cérvico uterina. Este caso de uso
permitié disefiar la arquitectura del sistema a medida que evolucionaba el proceso. El trabajo se
dividié en partes mas pequefias llamadas iteraciones. Estas iteraciones permitieron diferenciar el
crecimiento del producto.

Para construir una version del producto siguiendo esta metodologia se realizaron cuatro fases, de
la siguiente manera:

Inicio. Las tareas principales realizadas; definir el protocolo y la realizacién de un estudio
en el area de patologia clinica.

Elaboracién. En esta fase se buscéd disefiar los modelos matematicos para la
caracterizaciébn de cada una de las clases celulares, se postuld la utilizacion de la
Trasformada de Fourier; se disefiaron los algoritmos, las bases de datos y el motor de
inferencia, utilizando principalmente redes neuronales y reglas de inferencia que nos
permitieron clasificar las células. En esta fase se inici6 la recoleccién de las muestras.

Construccion. Una vez realizados los disefios mencionados en la fase anterior, se
continud con la construccion y codificacion de los algoritmos, ademas de tomar la totalidad
de las muestras necesarias para el proyecto.

Transicion. Se realizé la verificacion de la herramienta; y se espera publicar los
respectivos resultados en congresos y articulos de revistas especializadas.

Adicionalmente, en cada una de las iteraciones se realizaron los siguientes flujos de trabajo:

Requisitos. Se busco describir los requisitos de la iteracion, es decir, lo que esta
desarrollaria.
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Andlisis. Su objetivo fue lograr una comprension mas precisa de los requisitos que
permitiera estructurar la iteracién de una manera mas facil.

Disefio. su propésito fundamental fue formular los modelos que permitieran la evolucion de
la iteracion.

Implementacion. su proposito fue la elaboracion de la iteracién por ejemplo; cédigo fuente,
almacenamiento en la base de datos, construccion de interfaces.

Prueba. su objetivo consisti6 en comprobar los resultados de la implementacion mediante
pruebas.

El primer paso fue la definicion de los casos de uso 0 acciones que proporcionan un resultado
importante. Como ha sido estipulado en el objetivo general, consistié en la clasificacion de las
células como normal o displasica, donde el actor es el Médico Patélogo.

F— C

Médico Patélogo Clasificar Célula

Figura 5. Diagrama de Casos de Uso

El caso de uso Clasificar Célula, permite a su vez crear el modelo de andlisis, descrito como una
estructura de clases y relaciones entre ellas.

Figura 6. Diagrama del Modelo de andlisis.
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3. 2 RECOLECCION DE MUESTRAS

La muestras de citologias cérvico uterinas eran recolectadas por los patélogos del proyecto, se
tuvieron en cuenta los siguientes criterios de inclusion:

Citologias con coloracién de papanicolaou.

Muestras consideradas como satisfactorias por los pat6logos, cumpliendo los requisitos del
sistema de Bethesda.

Citologias normales.

Citologias que presentaron cambios reactivos o lesiones preneoplasicas y neoplasicas

Las muestras que no cumplieran estos criterios eran rechazadas. Las células presentes eran
clasificadas como basales, parabasales, intermedias o superficiales; luego se digitalizaban cada
una de las imagenes con el propdsito de identificar los parametros.

Se adquirieron un total de 225 imagenes celulares que se sometieron a un proceso de seleccién,
con el fin de obtener una muestra que no pudiese presentar ambigiiedades en la informacién. Esto
produjo un total de 183 imagenes evaluadas.
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4. ADQUISICION

Con el propdsito de obtener una imagen con las mejores condiciones de iluminacién, aumento y
resolucién; se construyeron diversos modelos de adquisicion. Se vari6 cada uno de los
componentes necesarios para realizarla: camaras, dispositivos digitalizadores y equipos de
cémputo.

El primer modelo de adquisicion, localizado en el Laboratorio de Optica y Tratamiento de Sefiales
de la Escuela de Fisica, consistié en una camara a blanco y negro, un microscopio interferométrico
y una tarjeta digitalizadora.

Este no fue utilizado porque la lamina de citologia cérvico uterina debia procesada sin el

tratamiento de fijacion, y en esas condiciones las células sufren desecacion. La figura 7 muestra
una imagen adquirida con este modelo.

Figura 7. Imagen tomada en el Laboratorio de Optica y Tratamiento de Sefiales
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El segundo modelo fue elaborado en la Facultad de Medicina de la Universidad Auténoma de
Bucaramanga; se utilizé un microscopio Carl Zeiss, con camara de video Panasonic. Gracias al
cambio de microscopio se pudo utilizar el aumento de 40x.

Puesto que no se contaba con un dispositivo digitalizador, se emple6 una camara de video Sony
Handycam con conexién USB, ésta permitia almacenar las imagenes en la memoria para
descargarlas posteriormente en un computador. Eran guardadas en el formato JPEG (Joint
Photographic Experts Group), en una resolucién de 320x240 @dxeles. La compresién daba como
resultado imagenes a color con un tamafio en bytes menor al primer modelo, pero se perdia
informacion respecto a cromaticidad y el histograma de niveles de gris mostraba poca iluminacién.
La figura 8 corresponde a una imagen adquirida con este segundo modelo.
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Figura 8. Imagen tomada utilizando una cadmara de video Sony Handycam como digitalizador.
a) Imagen celular. b) Histograma de laimagen

@

Para el tercer modelo se cambio6 la camara Sony Handycam por una tarjeta de adquisicién de video
MPEG TV Station de tipo USB; se conecté a un Computador Portatil Dell Inspiron con Sistema
Operativo Windows XP, Las imagenes fueron almacenadas en el formato TIFF (Tagged Image File
Format), con una resolucion de 640x480 pixeles y un tamafio aproximado a los 901 Kbytes.

Este modelo no fue utlizado, debido a que el histograma de la imagen no presentaba la
diferenciacion de los objetos y se observaba poca iluminacion, adicional a esto la pantalla del
equipo visualizaba en algunos casos una imagen borrosa, dificultando su enfoque, y el microscopio
poseia un indicador que en ocasiones fraccionaba las células. La figura 9 presenta la imagen
resultado de este tercer modelo.

Figura 9. Imagen tomada utilizando una tarjeta de adquisicion MPEG TV Station.
a) Imagen celular. b) Histograma de la imagen

@)

Para el modelo definitivo se cambiaron el microscopio, la cdmara de video y se trabajé con un
computador portatil que presentara mejor visualizacion de las imagenes, se manejé un euipo
Sony Vaio. Se conservo la tarjeta de adquisicién. El tamafio de las células aumentd, y se encontré
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en el histograma que la iluminacion mejor6 considerablemente, mientras que los objetos se
diferenciaban facilmente. Para la adquisicién de las imagenes se buscaron células individuales y
que mostraran un alto contraste con el fondo. La figura 10 representa el tipo de imagenes que
fueron utilizadas para el desarrollo del proyecto.

Figura 10. Imagen utilizada para el desarrollo del proyecto.
a) Imagen celular. b) Histograma de laimagen
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5. PREPROCESAMIENTO

Una vez adquirida la imagen se procedi6 a la construccién de los algoritmos para la etapa de
preprocesamiento o filtrado, se utilizaron filtros clasificados como espaciales paso bajo. Se recurrié
a esta serie de matrices porque su funcionamiento permite suavizar la imagen, y cada una de las
superficies, nucleo y citoplasma, tiende a ser homogénea. El filtrado se realiza como la
convolucién de la matriz del filtro h(x, y) con la imagen original f(x, y), dando como resultado la
imagen filtrada g(x, y):

g(x, y) = h(xy) * f(x, y)

Los filtros empleados se encuentran implementados en la herramienta Matlab:

Promedio. Este filtro promedia el valor del pixel con sus vecinos, su resultado depende
del tamafio de la matriz utilizada. Un filtro de tamafio tres esta definido de la siguiente
manera:

1 1 1
1/9* [ 1 1 1
1 1 1

Promedio Circular. Utiliza una matriz de forma circular para aplicar el promedio del pixel
con sus vecinos, el resultado depende del radio. Un filtro de radio dos esta definido de la

siguiente manera:

0 0.0170 0.0381 0.0170 0
0.0170 0.0784 0.0796 0.0784 0.0170
0.0381 0.0796 0.0796 0.0796 0.0381
0.0170 0.0784 0.0796 0.0784 0.0170

0 0.0170 0.0381 0.0170 0

Rotacional. El resultado del filtro es la aproximacion al movimiento de una cadmara, que
depende de la longitud y el angulo. Para 0° y 90° funciona como un filtro promedio de una
fila 0 una columna respectivamente. Si la longitud es tres y el angulo de 45° se obtiene:

0 0.0754 0.1883
0.0754 0.3215 0.0754
0.1883  0.0754 0
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Gauss. Se aplica un filtro Gaussiano rotacionalmente simétrico, el resultado depende del
tamafio de la matriz y de la desviacion estandar utilizada (sigma). Un filtro de tamafio tres y
sigma %2 esta definido de la siguiente manera:

0.0113 0.0838 0.0113
0.0838 0.6193 0.0838
0.0113 0.0838 0.0113

Unsharp. Conocido también como High-Boost, utiliza el negativo del operador Laplaciano,
el cual es un filtro paso alto. El resultado depende del factor alfa @) utilizado. Para a = 0.2
esta definido de la siguiente manera:

-0.1667 -0.6667 -0.1667
-0.6667 4.3333 -0.6667
-0.1667 -0.6667 -0.1667

Mediana. Este filtro no posee una matriz de coeficientes definida, dado que opera
intercambiando el valor del pixel por la mediana de éste con sus vecinos. El
funcionamiento depende del nimero de filas y columnas utilizadas.

La figuras 11 y 12 presentan el resultado de la aplicacién de los filtros mencionados para una
célula basal.

Figura 11. Filtrado con Promedio, Circular y Gauss.
(a) Imagen Original. (b) Filtrado Promedio (c) Filtrado Circular (d) Filtrado Gauss

(@) (b)
(© (d)
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Figura 12. Filtrado con Rotacional, Unsharp y Mediana.
(a) Imagen Original. (e) Filtrado Rotacional. (f) Filtrado Unsharp. (g) Filtrado Mediana.
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6. SEGMENTACION

Las etapas anteriores permitieron obtener imagenes de alto contraste (Adquisicidn), con superficies
homogéneas (Preprocesamiento). Debido a estas caracteristicas, los algoritmos utilizados en la
segmentacion estan basados en la umbralizacién, permitiendo obtener imagenes binarias de las
regiones. El procedimiento es el siguiente:

1. Se detecté el umbral con alguno de los métodos implementados y se efectlo la
umbralizacion sobre uno de los tres planos de color (Rojo, Verde o Azul) o en la escala de
grises.

2. Se aplicé morfologia matemética.
3. Se extraen los bordes utilizando principalmente filtros espaciales paso alto.
6.1 UMBRALIZACION

6.1.1 Pun-Kapur. EI primer método empleado se denomina Pun-Kapur. Este localiza el umbral
utilizando la entropia del histograma. Pun Define dos entropias a posteriori, una para el objeto y
otra para el fondo. Kapur hace una extension de estas involucrando distribuciones de probabilidad.

H(t)—- p ;20

&p o
H()=- & —=In 2
= -511 P& P

H=H,+H.

Donde H,, es la entropia del objeto, Hy, es la entropia del fondo, p; es la probabilidad de un nivel de
gris, P, es la distribucidon de probabilidad del histograma, y & umbral t es localizado cuando H es
maximo.

Dado que solo detecta umbrales para histogramas bimodales, se realiz6 una modificacién que
permitio trabajar aquellos que presentan tres distribuciones, caracteristicos de las imagenes
celulares: Se obtiene el primer umbral, se eliminan los niveles menores a éste y se ejecuta
nuevamente el algoritmo.
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El método modificado permiti6 segmentar las células que presentaban una gran
diferenciacion entre el nucleo, el citoplasma y el fondo. La figura 13 presenta el resultado de
aplicar la segmentacién empleando este algoritmo.

Figura 13. Resultado de la segmentacion utilizando el método de Pun-Kapur.
(a) Imagen Original. (b) Nucleo segmentado. (c) Citoplasma segmentado

(a)

6.1.2 Iterativo. El segundo algoritmo implementado se denomina iterativo. Para la
localizacion del umbral se hacen comparaciones sucesivas entre dos umbrales hasta

encontrar el adecuado, el método es el siguiente:

El primer paso consiste en determinar los dos umbrales iniciales; el primero (Up) se
localiza en cero y el segundo (U;) en la mediana de los niveles del histograma
diferentes a cero.

Uo=0
U.= mediana delos niveles diferentesacero

Se calcula la diferencia entre Uy y Ug.

Dif = U.- Uo

42



Mientras que el valor absoluto de la diferencia sea mayor que uno, se calculan
nuevamente los umbrales de la siguiente manera:

Uo=U:
U:Pmmﬂdem%aw+Pmmﬂdem%au)
2

Se realiza la comparacién de la diferencia hasta que sea menor o igual que uno y se
obtiene el umbral adecuado.

Umbral=U.

Este método permitié6 segmentar en algunas células el nlcleo y en otras el citoplasma. Como
también se trataba de un método para histogramas bimodales, se aplicé la misma variacion
disefiada para el método de Kapur, sélo que para este caso no se obtuvieron los resultados
esperados. La figural4 presenta el resultado de aplicar la segmentacién por medio de este
algoritmo.

Figura 14. Resultado de la segmentacion utilizando el método Iterativo.
(a) Célula Intermedia. (b) Nucleo segmentado. (c) Célula Parabasal. (d) Citoplasma segmentado

(@)
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6.1.3 Triangular. EIl tercer método de deteccién de umbrales se denomina triangular; este
método detecta el umbral por medio de la construccion de triangulos entre los picos maximos
(crestas) del histograma. Disefiado de la siguiente manera:

Se detectan dos crestas sucesivas del histograma.

Se trazan tridngulos con cada uno de los niveles intermedios a éstas.

El nivel que determine el triAngulo con mayor altura es considerado umbral.

La siguiente figura presenta el esquema para la localizacién de umbrales utilizando el
algoritmo mencionado.

Figura 15. Localizacién de umbrales por el método Triangular

Con el fin de eliminar falsos picos se le aplicé un promediado a cada punto de histograma y
sus vecinos, y en la localizacion de las crestas se utilizé la derivada.

La figura 16 presenta el funcionamiento de este método, que permite segmentar el nicleo y
el citoplasma en imagenes que presenten poco contraste.
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Figura 16. Resultado de la segmentacion utilizando el método Triangular.
(a) Imagen Original. (b) Nucleo segmentado. (c) Citoplasma segmentado

(&)

6.1.4 Matlab. EIl cuarto método empleado para le detecciéon del umbral, consistié en el
algoritmo por defecto de Matlab implementado en la funcion graythresh. Esta funcién permite
detectar s6lo un umbral para cada imagen, la variacion en este procedimiento consistio en
igualar los niveles de gris menores al primer umbral localizado y aplicar nuevamente la
funcion con el propésito de determinar el segundo umbral. En algunos casos permitid
segmentar el ndcleo o el citoplasma. La siguiente figura presenta la segmentacion realizada
por el algoritmo.

Figura 17. Resultado de la segmentacion utilizando el método de Matlab.
(a) Imagen Original. (b) Citoplasma segmentado.

(a)
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6.1.5 Manual. Dado que los métodos mencionados no segmentaron correctamente la
totalidad de la muestra de imagenes empleadas, se utilizaron métodos manuales,
determinando el umbral hasta que la célula quedara segmentada. La figura 18 presenta la
utilizacion de este procedimiento.

Figura 18. Resultado de la segmentacion utilizando el método Manual.
(a) Imagen Original. (b) Nucleo segmentado, umbral = 127. (c) Citoplasma segmentado, umbral = 158

()

6.2 MORFOLOGIA MATEMATICA

La Morfologia Matematica fue utilizada como un procedimiento interno de la segmentacion.
Es aplicada inmediatamente después de la umbralizacion. Esta permite eliminar los objetos
gue no corresponden a un ndcleo o citoplasma. El procedimiento Morfolégico es explicado a
continuacion:
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Se realizé una apertura con el siguiente elemento estructurante:

/)

OCO0OO0OOFRRFRPRFRPFRPPRPFPPRLPPOOOO
OO0OORRRFRRRRPRRRRLRPRPROOO
OCOFRPRFRPFRFRPRPRPRFRPPERPRPRPRRLRPLPFRPROO
ORrRRPRRRFRRPRRPRRPRPRRPRPRRPRRPRRERLRO
PRPRRRPRPRPRRPRPRPRPRPRRPRPRPRRERPR
PRRPRPRPRRPRPRPRRPRRPRPRPRPRRPR
PRPRRPRPRPRPRPRPPRPRRPRPREPRRPE
PRPRRPRRPRPRPRPRPPRPRRPRPEPRRPRP
PFRPRRPRRPRPRPRPRPRPRRPRPRPRRPRP
PRRRPRRPRRRPRRPRRERRPRPRPRRPR
PFRPRRPRRPRPRPRPRPRPRPRRPRPREPRRP
PFRRPRRPRPRRPRPRPRPRRRPRRPRPRREPRPR
RPRPRRPRRPRPRPRPRPPRPRRRPRPEPRRP
OrRrFrRPPRPFRFPPRPRPRPRRRREPPRPO
oOorRPRPRLRREPFRPFPRPRRRPRPPRLPPRPROO
cocorrrPrPrPPRPPRRPRrRRLrRPLRROOO
OCO0OO0OORRRRRPRRRLRRPROOOO
—

—

Esta apertura permitié separar regiones traslapadas.

Se calcul6 el area de los objetos, se tomé el objeto con mayor area y se eliminaron
los demés.

Una vez obtenida la imagen con el objeto de mayor area, se efectu6 un cierre con €
siguiente elemento estructurante:

J

PR R RRRRRPR
PR RRPRRRRRPR
PR R RPRRRRRR
PR R RRRRRPR
PR R RPRRRRRR
ORRRPRRRRLRRLRO
OORRPRRRPRRLROO

/OOI—‘I—‘HI—‘HOO\
ORRPRRRRLRRLRRFLRO
N

Se decidio que los elementos estructurantes fuesen redondos, debido a la forma presentada
por las células, y el tamafio se obtuvo experimentalmente.

6.3 EXTRACCION DE BORDES

En la extraccién de bordes se experimentaron varios procedimientos, el objetivo consistié en
lograr que la imagen resultante presentara un borde de ancho uno. El primer método
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implementado utiliz6 los operadores de Kirsch, un conjunto de ocho matrices que calculan el
gradiente de la imagen, pero no cumplieron la condicién dada.

El siguiente paso fue utilizar una funcion implementada en Matlab para la detecciéon de
bordes. Se utilizaron cada uno de los parametros, dando como resultado la eleccién de los
siguientes métodos: Sobel, Prewitt, Laplaciano del Gaussiano y Canny.

La siguiente figura presenta la extraccion de bordes realizada en una célula parabasal.

Figura 19. Extraccién de Bordes.
(a) Imagen Original (b) Operadores de Sobel. (¢c) Operadores de Prewitt
(d) Laplaciano del Gaussiano. (e) Algoritmo Canny

()
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7. DESCRIPCION

El resultado de la segmentacion es un grupo de imagenes binarias, y corresponden con las
regiones del nicleo, el citoplasma y sus respectivos bordes. Estas permiten extraer los diversos
parametros de las células, utilizados para la identificacion y clasificacion de células escamosas de
citologias cérvico uterinas.

Los parametros utilizados para describir el ntcleo son:

Area: calculada como el nimero de pixeles en blanco de la imagen binaria que contiene el
nucleo.

Perimetro: calculado como el nimero de pixeles en blanco de la imagen binaria que
contiene el borde del nicleo.

Ejes: calculados como los ejes de la elipse con el segundo momento igual a la region del
nucleo.

Circularidad: relacién entre el cuadrado del perimetro y el area, esta medida permite
conocer la tendencia circular del nudcleo. Si un objeto presenta esta forma geométrica el
valor es 40.

Niveles de Color: para cada plano de color (R, G, B) de la imagen adquirida, se obtienen
el nivel menor, la moda, el nivel mayor y el promedio de la region que contiene el nucleo.

Descriptores de Fourier: calculados como los coeficientes de la serie de Fourier, de la
funcion del contorno expresada en nimeros complejos. Para la reconstruccién de los
contornos se utilizaron 70 descriptores.

Para la descripcién del citoplasma se utilizan:

Area: calculada como el nimero de pixeles en blanco de la imagen binaria que contiene el
citoplasma.

Perimetro: calculado como el niumero de pixeles en blanco de la imagen binaria que
contiene el borde del citoplasma.

Ejes: calculados como la longitud de los ejes de la elipse con el segundo momento igual a
la region del citoplasma.
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Relaciones Nucleo/Citoplasma: llamada también Radio N/C, indica la proporcién entre el
tamafio del nlcleo y el citoplasma; se calcula para el area, el perimetro y los ejes.

Con el fin de determinar las medidas del area, el perimetro y los ejes en las unidades utilizadas
para la medicion de las células, se calculé una relacién entre un pixel y kb cantidad de micras

contenidas en esta area.

Para obtener esta relacion se utilizé un par de rejillas disefiadas para el calculo de medidas en
el microscopio, mediante el siguiente procedimiento utilizando un aumento de 40x:

Se tomo6 una imagen de cada rejilla, vertical y horizontal.

De acuerdo con la fabricacion de las rejillas, cada linea estaba separada una de otra
por diez micras.

Se disefi6é un algoritmo que permitia obtener lineas con un pixel de ancho.
Se calcul6 el nimero de pixeles que separaba cada linea.

Se obtuvo experimentalmente que la separacion en pixeles era 41, tanto vertical como
horizontalmente.

Con esta medida se obtuvieron los siguientes factores para los demas aumentos,
mediante una relacion lineal:

.2 .2
6 100x=240
o] &41p

.2
5x:£_02, 10)(:&4_09 , 40X:£-—0
%415 &415 &1

.2
. . 2, . .. . ..
Las unidades de estos factores son micras‘/pixeles. La siguiente figura presenta las rejillas

utilizadas para el calculo.

Figura 20. Rejillas utilizadas para calcular la relacién entre micra-pixel.
(a) Rejilla para el calculo horizontal. (a) Rejilla para el célculo vertical.

(b)

|||||(\a)nu =
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8. RECONOCIMIENTO

8.1 RED NEURONAL

La etapa de reconocimiento se inicia con la clasificacién del nlcleo como regular o irregular. Para
qgue el modelo pudiera tomar este tipo de decisiéon se planted su solucién por medio de una Red
Neuronal. Se utilizaron las arquitecturas implementadas en Matlab.

La idea original fue construir una red de 70 entradas, cada una correspondiente al moédulo de un
descriptor de Fourier; y una salida, que produciria un valor positivo si la forma era regular, cero o
negativo para el caso irregular. Este tipo de red no funciond y se plante6 agregar a la red una capa
oculta, se varid el nimero de neuronas en esta capa, se modificd el nimero de épocas para el
entrenamiento, sin llegar a obtener un resultado preciso. Dados estos resultados se planteé la
necesidad de cambiar el nimero de entradas.

Para disefiar la nueva Red Neuronal se plantearon los siguientes criterios:
La primera entrada corresponderia a la circularidad.

Se obtuvo experimentalmente que las formas regulares presentaban los mayores médulos
en los Ultimos descriptores, mientras que las irregulares incrementaban los primeros. Con
esta condicion se disefié que la segunda entrada debia ser la sumatoria del producto del
indice del descriptor por el médulo.

70
Entrada = é iMi

i=1

Se utilizaria la arquitectura Backpropagation de tipo Cascade-Forward. Capa de entrada,
capa oculta y capa de salida. Las formas regulares producirian salidas positivas y las
irregulares negativas o cero.

La capa de entrada con las dos neuronas mencionadas, la capa oculta con tres neuronas y
la capa de salida con una neurona.

Las funciones de transferencia, entrenamiento, aprendizaje, y funcionamiento serian
‘Tansig’, ‘TrainLm’, 'LearnGdm’ y ‘Mse’ respectivamente.
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La arquitectura Cascade-Forward interconecta las capas sucesivas con todas las capas anteriores.
Como se ha utilizado una sola capa oculta significa que la entrada se interconecta a su vez con la
salida. La figura 21 presenta el esquema de la red utilizada para la clasificacion de la forma nuclear.

Figura 21. Arquitectura de la red de clasificacion.

Circularidad

70 O O
aim

i=1

Una vez implementada la red se procedid a entrenarla utilizando 100 épocas y 104 formas
nucleares que incluian igual numero de médulos de descriptores de Fourier, circularidades y
formas conocidas. Luego se realizé una prueba con los mismos valores utilizados en el
entrenamiento y produjo un total de 100 aciertos, 3 falsos negativos y un falso positivo. La figura 22
presenta las salidas de la red (Azules) y las formas conocidas (Rojos).

Se consideran falsos negativos las formas irregulares clasificadas como regulares y falsos positivos
las formas regulares clasificadas como irregulares.

Figura 22. Clasificacion de la Red Neuronal para 104 formas nucleares.
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8.2 SISTEMA BASADO EN EL CONOCIMIENTO

Para la clasificacion de cada una de las células dentro de los parametros de normalidad existentes,

se implementé un Sistema Basado en el Conocimiento. Se construy6 utilizando la siguiente
arquitectura:

Base de Conocimiento.
Motor de Inferencia.
Subsistema de Explicacion.

8.2.1 Base de Conocimiento. En su construccién se empled una muestra de 183 imagenes, de
las cuales se extrajeron 286 nucleos y 152 citoplasmas. A cada uno de estos se le calcularon los
parametros mencionados en el capitulo anterior. Después que los valores son almacenados en una

base de datos, se evallan los intervalos para cada clase de célula (basal, parabasal, intermedia,
superficial).

Los parametros almacenados en la base de conocimiento han sido agrupados de la siguiente
manera:

Forma del Nucleo.

Relaciones Nucleo/Citoplasma. (Area, Perimetro, Eje Minimo, Eje Maximo).

Medidas del Nucleo (Area, Perimetro, Eje Minimo, Eje Maximo).

Color del Nucleo (Rojo Promedio, Rojo Minimo, Rojo Moda, Rojo Maximo, Verde Promedio,
Verde Minimo, Verde Moda, Verde Maximo, Azul Promedio, Azul Minimo, Azul Moda, Azul
Maximo).

Medidas del Citoplasma (Area, Perimetro, Eje Minimo, Eje Maximo).

8.2.2. Motor de Inferencia. Para el disefio del motor de inferencia se utilizé la regla de Modus
Ponens, que aplica el siguiente teorema:

Si p(X) 2 q(X) es verdadero
Si se confirma p(a), entonces se concluye que q(a) es verdadero.
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Se evallian cada uno de los pardmetros y se comparan con los intervalos almacenados en la Base
de Conocimiento. Las reglas se definieron de la siguiente manera:

Si Parametros (Basal) > Célula (Basal).

Si Parametros (Parabasal) - Célula (Parabasal).

Si Parametros (Intermedia) - Célula (Intermedia).

Si Parametros (Superficial) > Célula (Superficial).

Si Parametros (Ninguna) - Célula (Displasica).

8.2.3 Subsistema de Explicacién. Este se emplea cuando la célula ha sido clasificada como
displasica y le permite ver al médico patdlogo qué parametro no se cumplié en cada clase de célula;
por ejemplo, cuando el area de un nucleo es demasiado grande respecto al citoplasma.

El subsistema de explicacion rastrea el pardmetro que no se cumple y da la siguiente respuesta:

Célula Basal: Eje Minimo del Nucleo Por Fuera del Rango.

Célula Parabasal: Color del Nucleo Por Fuera del Rango.

Célula Intermedia: Relacion del Area Por Fuera del Rango.

Célula Superficial: Relacion del Area Por Fuera del Rango.
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9. BASE DE DATOS

El disefio de la base de datos se hizo de forma relacional, esto permite reducir la redundancia de la
informacién. Las tablas son las siguientes:

Info_Paciente: contiene la informacion respecto a la paciente que se realiza la citologia.
La relacién con Imagen_Celula permite controlar que una imagen no sea vinculada a
diferentes pacientes.

Imagen_Celula: contiene el vinculo al archivo de las imagenes de los pacientes.
Relacionada con Caract_Nucleo, esto permite conocer de qué imagenes se han extraido
los pardmetros.

Caract_Nucleo: contiene los parametros extraidos de los nudcleos. Es la tabla que
presenta el mayor numero de relaciones; con Clases Celulas para determinar la
clasificacién celular, con Caract_Cito para relacionar las mediadas del citoplasma y con
Displasias para identificar el resultado obtenido por el Sistema Basado en el Conocimiento.

Caract_Cito: contiene los parametros de los citoplasmas.

Clases_Celulas: contiene las diferentes clasificaciones celulares.

Limites: tabla del Sistema Basado en el Conocimiento, contiene todos los intervalos de
cada una de las clasificaciones celulares. Su relacibn con Clases_Celulas permite
diferenciarlas unas de otras.

Formas_Nucleos: Unica tabla que no ha sido relacionada. Contiene las formas nucleares
gue son utilizadas como entradas en el entrenamiento de la red neuronal.

La siguiente figura muestra cada un de las tablas con su respectivas relaciones.
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Figura 23. Base de Datos
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10. MODELO COMPUTACIONAL

El Modelo Computacional permite, por medio de una serie de iteraciones, obtener una célula
escamosa clasificada. Es necesario que se sigan cada una de los pasos mencionados a
continuacion:

Se realiza la adquisicién de la imagen de acuerdo con el modelo explicado en el capitulo
cuatro.

En la imagen adquirida, se selecciona la célula que sera clasificada.

La imagen de la célula es filtrada.

Se detectan las regiones que corresponden al nucleo y al citoplasma.

Se calculan los pardmetros mencionados en el capitulo siete.

Se clasifica la forma nuclear, utilizando la red neuronal.

El Sistema Basado en el Conocimiento clasifica la célula de acuerdo a los parametros.

Los datos de la célula son almacenados en la base de datos.

Si alguno de los pasos falla, 0 no es realizado conforme a este modelo, la célula no es clasificada
correctamente. La siguiente figura presenta el esquema del Modelo Computacional.
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Figura 24. Esquema del Modelo Computacional.
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11. RESULTADOS

Para cada clase de célula normal se calcularon los intervalos de cada uno de los pardmetros utilizados en
la clasificacion. Estos permiten determinar el desempefio del Sistema Basado en el Conocimiento. Cada
una de las tablas corresponde a las células basales, parabasales e intermedias. Las unidades que
expresan el area se encuentran en micras cuadradas, las longitudes en micras, y los colores el nivel
encontrado.

Tabla 1. Parametros de las células basales.

Parametro Valor Minimo Valor Maximo
Nucleo:
Area 20,40 56,51
Perimetro 14,39 24,39
Eje Minimo 4,62 8,02
Eje Maximo 5,64 9,12
Rojo Promedio 104 138,5
Rojo Minimo 87 120
Rojo Moda 97 128
Rojo Maximo 115 166
Verde Promedio 83,97 109
Verde Minimo 63 86
Verde Moda 69 94
Verde Maximo 99 135
Azul Promedio 81,39 109,65
Azul Minimo 56 98
Azul Moda 82 107
Azul Maximo 107 135
Citoplasma:
Area 166,38 458,35
Perimetro 35,85 70
Eje Minimo 12,24 22,46
Eje Maximo 17,58 32,40
Relaciones Nucleo/Citoplasma:
Area 0,04 0,20
Perimetro 0,21 0,45
Eje Minimo 0,21 0,50
Eje Maximo 0,19 0,40

Estos parametros permiten estipular algunas de las caracteristicas de una célula basal. Nucleo con bajas
tonalidades de color (hipercromatico), tamafio mediano, al igual que el citoplasma, y wna relacion N/C
entre 1.5y 1:2.
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Tabla 2. Pardmetros de las células parabasales.

Parametro Valor Minimo Valor Maximo
Nucleo:

Area 26,94 142,59
Perimetro 16,09 38,53
Eje Minimo 5,72 11,79
Eje Maximo 6,03 15,40
Rojo Promedio 125,5 184,5
Rojo Minimo 106 167
Rojo Moda 121 171
Rojo Maximo 136 202
Verde Promedio 99 135,5
Verde Minimo 83 125
Verde Moda 89 134
Verde Maximo 111 152
Azul Promedio 105,58 133,13
Azul Minimo 85 122
Azul Moda 98 133
Azul Maximo 118 147
Citoplasma:

Area 264,01 1273,71
Perimetro 38,29 116,09
Eje Minimo 14,41 38,64
Eje Maximo 22,24 44,75
Relaciones Nucleo/Citoplasma:

Area 0,04 0,24
Perimetro 0,20 0,54
Eje Minimo 0,21 0,59
Eje Maximo 0,22 0,44

De acuerdo con esta tabla se encuentra que los niveles de color del nicleo han aumentado respecto a
una célula basal, lo que produce tonalidades mas claras. Los tamafios, junto con sus relaciones N/C,
también se han incrementado levemente.
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Tabla 3. Parametros de las células intermedias.

Parametro Valor Minimo Valor Maximo
Nucleo:

Area 27,95 113,08
Perimetro 16,82 33,65
Eje Minimo 5,03 11,06
Eje Maximo 6,37 13,72
Rojo Promedio 115,82 184
Rojo Minimo 87 163
Rojo Moda 100 170
Rojo Maximo 130 205
Verde Promedio 67 136
Verde Minimo 57 121
Verde Moda 61 128
Verde Maximo 77 151
Azul Promedio 73 130
Azul Minimo 61 115
Azul Moda 73 130
Azul Maximo 85 149
Citoplasma:

Area 748,06 4788,16
Perimetro 85,85 254,87
Eje Minimo 25,05 71,95
Eje Maximo 38,49 86,41
Relaciones Nucleo/Citoplasma:

Area 0,01 0,09
Perimetro 0,08 0,28
Eje Minimo 0,09 0,37
Eje Maximo 0,08 0,23

En esta tabla se observa que las células intermedias muestran el mayor aumento en el citoplasma,
respecto a las anteriores, se presenta una leve disminucion de los niveles de coloracion y el area nuclear,
gue produce una menor relacién N/C.
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Tabla 4. Pardmetros de las células superficiales.

Parametro Valor Minimo Valor Maximo
Nucleo:

Area 14, 34,97
Perimetro 11,95 18,53
Eje Minimo 4,35 6,40
Eje Maximo 4,35 7,37
Rojo Promedio 112,51 166,06
Rojo Minimo 84 151
Rojo Moda 95 156
Rojo Maximo 133 210
Verde Promedio 57,5 110
Verde Minimo 43 100
Verde Moda 48 101
Verde Maximo 68 141
Azul Promedio 63 124,5
Azul Minimo 47 111
Azul Moda 56 122
Azul Maximo 75 152
Citoplasma:

Area 1026,59 3984,77
Perimetro 103,41 220,24
Eje Minimo 30,01 67,18
Eje Maximo 41,83 91,27
Relaciones Nucleo/Citoplasma:

Area 0,00 0,04
Perimetro 0,06 0,18
Eje Minimo 0,07 0,26
Eje Maximo 0,06 0,19

De acuerdo a estos parametros, las células superficiales presentaron el menor nivel de color, esto es el
mayor hipercromatismo; el tamafio del nucleo se ha reducido considerablemente, se exhibe una leve
disminucion del citoplasma. La relacion N/C es la mas pequefia de las células escamosas.
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12. FUNCIONAMIENTO DE LA HERRAMIENTA SOFTWARE

Con el propésito de presentar una mayor claridad en el uso de la herramienta software, se
mostrard a continuacion cada uno de los pasos necesarios para clasificar las células escamosas,
de una muestra de citologia cérvico uterina:

Ejecucién. Una vez se ubique la linea de comandos de la plataforma Matlab en el
directorio que contiene la herramienta software, se ejecuta la aplicacién con el nombre de:
diagnosis. Como se muestra en la siguiente figura.

Figura 25. Ejecucion de la herramienta en la linea de Comandos Matlab.

=) MATLAB
File Edit “iew ‘Web ‘Window Help
O & 2@ o« 8 7 | CurentDirectory: !E:x\-fictorlproyectoiDiagnoSiS v | B
:'I!llc'«rl-.‘gg’&:{ : l . l ."
= N - W e |7 {»> cd E:yVictoriProgectoiDiamosis
—_— | Diag‘nosis|
Hane Fize Byt
< b
<\ Start

Ventana Principal. Ejecutada la instruccion anterior se despliega la ventana que controla
todas las opciones y los algoritmos de la herramienta software. Presentada en la siguiente
figura. Esta soélo tiene activado el menua archivo, los restantes se activaran a medida que
avanza el proceso de clasificacion.
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Figura 26. Ventana Principal
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Menu Archivo. Contiene las primeras opciones de la herramienta: paciente, imagen,
configuracion y salir. La siguiente figura presenta su despliegue.

Figura 27. Menu Archivo.
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Submenu Paciente. Permite registrar una nueva paciente, o indicarle a la herramienta la
paciente que presento la citologia a analizar, de acuerdo con la siguiente figura.

Figura 28. Submenu Paciente.
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Ventana de Registro. Si es elegida la opcion de registrar paciente, se despliega una
ventana para agregar el registro a la base de datos. Se ingresa el nombre, los apellidos, el
documento de identidad y la fecha de nacimiento. Como se indica en la siguiente figura.

Figura 29. Ventana de Registro.
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Ventana de Identificacion. Si la paciente ha sido registrada debera ser identificada para
realizar la clasificacion de las células. Se despliega la ventana mostrada en la figura 30.

Figura 30. Ventana de Identificacion
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Submen( Imagen. Cuando el paciente ha sido identificado, se habilitan las opciones del
submenu imagen: Abrir Imagen, y Seleccionar Célula; presentado a continuacion.

Figura 31. Submenu Abrir.
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Submend Configuracién. Contiene las opciones para configurar los métodos de
segmentacion, el entrenamiento de la red neuronal, el ajuste del Sistema Basado en el
Conocimiento y el color de las ventanas, de la siguiente manera:

Figura 32. Submenu Configuracion.

Ventana de Configuracion. Contiene las opciones para configurar los métodos de
segmentacion. Se despliega la ventana que se muestra a continuacion.

Figura 33. Ventana de Configuracion.
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Cargar Imagen. La opcién Abrir Imagen permite desplegar una ventana, como se muestra
en la figura 34, para localizar la imagen que se desea analizar.

Figura 34. Cargar Imagen.
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Datos de Adquisicién. Una vez se ha cargado la imagen, se requiere conocer el
microscopio y el aumento utilizado para la adquisicion, junto con la fecha en que se realizd
la citologia. Se despliega la ventana presentada en la siguiente figura.

Figura 35. Datos de Adquisicion.
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Visualizacién de la imagen. Cuando se ha abierto una imagen, ésta se ubica en la parte
superior izquierda de la ventana principal, tal y como se muestra en la figura.

Figura 36. Visualizacion de la Imagen.
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Seleccién. La célula debe ser seleccionada para la clasificacion, esta opcién se habilita
una vez la imagen ha sido abierta. Como lo presenta la siguiente figura.

Figura 37 Seleccion de la célula.
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Filtrado o Preprocesamiento. Seleccionada la célula se inicia el proceso que clasificara la
célula, el primer paso es filtrar la imagen. La siguiente figura presenta el menu de filtrado.

Figura 38. Menu de Filtrado.

Pardmetros de filtrado. Si se selecciona un método de filtrado, se despliega un ventana
que permite ingresar los parametros de ese filtro, como se muestra en la siguiente figura.

Figura 39. Parametros de filtrado
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Segmentacion. Si la imagen es filtrada se sigue con la segmentacion por medio de la
eleccién de uno de los métodos disponibles. La siguiente figura presenta este menu.

Figura 40. Menu Segmentar.

Parametros de segmentacién. Si es elegido el método triangular, se despliega una
ventana con el fin de ingresar los datos de este procedimiento, como se muestra en la
figura.

Figura 41. Parametros de segmentacion.
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Plano de segmentacién. En cada uno de los métodos de segmentacion se despliega la
ventana que indica el plano a segmentar, presentada en la siguiente figura.

Figura 42. Plano de segmentacion.
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Deteccién de bordes. Uno de los resultados de la segmentacion es el borde de la célula,
la siguiente figura indica la ventana que permite seleccionar el método de extraccion.

Figura 43. Extraccion de Bordes.
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Resultado de la segmentacion. Cuando la imagen ha sido segmentada, por los
procedimientos paso a paso o por el método automatico. el resultado es mostrado en la
ventana principal como se revela a continuacién. Se visualizan los bordes detectados, los
cuales seran presentados a medida que se avanza con los botones de seleccion.

Figura 44. Resultado de la segmentacion.

PR o g oA L 10T

od e | e |

Segmentacion manual. Si la imagen no es segmentada correctamente, por medio de los
algoritmos, se elige el método manual; se define el plano y el umbral a utilizar.

Figura 45. Segmentacion Manual.
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Parametros del ndcleo. Cuando es fijado el ndcleo, se activa el

describir sus caracteristicas, como se presenta a continuacion.

Figura 46. Parametros del nlcleo.
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Medidas del nucleo. Esta opcion calcula el area, el perimetro, la longitud de los ejes y la
circularidad del nucleo. Son visualizados como lo indica la siguiente figura.

Figura 47. Medidas del nicleo.
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Color del nacleo. Se obtienen los niveles menor, mayor, moda y promedio de cada plano
de color, en la region que corresponde al nlcleo. Se muestran en la siguiente figura.

Figura 48. Color del nucleo
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Descriptores. Se obtienen los descriptores de Fourier del borde nuclear. Se presenta el
borde original, los moédulos y el borde reconstruido, como lo muestra la siguiente figura.

Figura 49. Descriptores de Fourier.
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Forma del nlcleo. Si se han calculado las medidas y los descriptores se puede
determinar si la forma que presenta el nlcleo es regular, esto se hace con la red neuronal.
Se presenta de la siguiente manera:

Figura 50. Forma del ndcleo.
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Clasificacion del nicleo. Si han sido extraidos todos los parametros del ndcleo, se
habilita una opcion que permite utilizar el SBC, para la clasificacion del nucleo. No se
recomienda utilizarla en ndcleos ambiguos. La siguiente figura muestra el resultado.

Figura 51. Clasificacion del nucleo.
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Parametros del citoplasma. Cuando es fijado el citoplasma, se activa el menu que
permite describir sus caracteristicas, como se presenta a continuacion.

Figura 52. Parametros del citoplasma.

Medidas del citoplasma Esta opcidn calcula el &rea, el perimetro, y la longitud de los ejes
del citoplasma. Son visualizados como lo indica la siguiente figura.

Figura 53. Medidas del citoplasma.
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Relaciones Nducleo/Citoplasma. Cuando se calculan las medidas del nucleo y el
citoplasma puede ser halladas las relaciones. Es resultado es mostrado en la siguiente
figura.

Figura 54. Relaciones Nucleo/Citoplasma.
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Guardar datos. Calculados los parametros del nicleo o el citoplasma, se habilita una
opcién que permite guardar en la base de datos la clase de célula que se ha encontrado.
Esta opcion sélo se recomienda ser utilizada por expertos, se indica en la siguiente figura.

Figura 55. Guardar datos.
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Clasificacion de la célula. Si han sido extraidos todos los parametros del nlcleo y el
citoplasma, se habilita una opcion que permite utilizar el SBC, para la clasificacion de la
célula. Esta opcion es la que permite apoyar el trabajo del experto. La siguiente figura
muestra el resultado.

Figura 56. Clasificacion de células normales.
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Clasificacién de células displasicas. Cuando un células es clasificada de esta manera,
es subsistema de explicacion permite conocer qué parametros no se cumplen en este
resultado, como lo indica la siguiente figura.

Figura 57. Clasificacion de células displasicas .
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Guardar datos de células clasificadas. Si ha sido utilizado el SBC para la clasificacion
celular, los resultados pueden ser almacenados, gracias a la activacién del menu. La
siguiente figura presenta esta opcion.

Figura 58. Guardar datos de células clasificadas

Men( Edicién. En cualquier instante del proceso los algoritmos pueden ser cancelados,
las imagenes borradas y los resultados eliminados, utilizando las opciones del menu
Edicién; mostrado en la siguiente figura.

Figura 59. Menu Edicion.
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13. CONCLUSIONES

Se construyd una herramienta software que permite la extraccion de caracteristicas de células

escamosas de citologias cérvico uterinas, para apoyar la clasificacion entre los parametros de
normalidad existentes.

Se establecieron los criterios correspondientes acada uno de los parametros a evaluar en las
células superficiales, intermedias, parabasales y basales.

Mediante la utilizacién de la herramienta software se logra la clasificacion de las células escamosas
normales y la identificaciéon de los parametros de las displasicas.

La utilizacién de las técnicas de tratamiento de imagenes y su complemento con la metodologia del
Proceso Unificado de Desarrollo de software permitio desarrollar de forma ordenada e iterativa la
herramienta software.

Las técnicas de inteligencia artificial empleadas, redes neuronales y sistema basado en el
conocimiento, lograron la clasificacién de las células a partir de los parametros extraidos.

Los resultados de las caracteristicas celulares obtenidos experimentalmente, presentaron
coherencia con aquellas estipuladas por lo expertos.
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14. RECOMENDACIONES

Extraer los parametros de cada una de las lesiones intraepiteliales estipuladas en el Sistema
Bethesda.

Ampliar la Base de Conocimiento con las caracteristicas de cada una de las lesiones
intraepiteliales.

A medida que el conocimiento sea ampliado se hace necesario ajustar el Sistema Basado en el
Conocimiento y entrenar la Red Neuronal.

Utilizar arquitectura en paralelo para la construccidon de algoritmos de segmentacién basados en
regiones.

Describir las formas nucleares empleando dimensiones fractales.
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ANEXO A

Requerimientos del Sistema

Para la correcta ejecucion de la herramienta software se hace necesario que el equipo de computo
donde sera instalada, cumpla las siguientes especificaciones:

Procesador: Intel Pentium 1, 1.0 Ghertz o superior.

Memoria RAM: 256 MB o superior.

Tarjeta de video: 32MB o superior.

Resolucion del monitor: 1024 x 768 pixeles.

Tarjeta de adquisicion de video: Mpeg TV Station / USB.

Sistema Operativo: Microsoft Windows XP.

Plataforma: Matlab 6.5.

Toolbox instalados: Signal Processing, Filter Design, Image Processing, Neural Network,
Database.

Microsoft Office XP: Base de Datos Access.

Si no se cumple alguno de estos requisitos, es posible que la herramienta no pueda ser utilizada,
no se reconozcan las funciones, o se produzcan bloqueos en el sistema operativo.
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ANEXO B

Instalacion de la Herramienta Software

La herramienta software se compone de un conjunto de funciones, almacenadas en archivos, que
deben se instalados en un directorio para su ejecucion. Los pasos a seguir para este procedimiento
son los siguientes:

Ejecutar el archivo diagnosis.exe, se solicitara la carpeta donde se desea descargar las
funciones, que pueden ser almacenadas en un directorio personal.

Ir a panel de control, herramientas administrativas, origenes de bases de datos, DSN de
usuario y agregar.

Se elige controlador de Microsoft Access, en el nombre del origen de datos se escribe
“Base_Cel”; con en el boton seleccionar se localiza, en la carpeta donde han sido
almacenadas las funciones, el archivo “Diagnosis_DB.mdb".

Finalizados estos pasos la herramienta podra ser utilizada conforme al capitulo 12. La siguiente
figura presenta las ventanas del sistema, para la seleccion del origen de base de datos (ODBC).

Figura 60. Seleccion del Origen de Base de Datos (ODBC).
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ANEXO C

Sistema Bethesda de Clasificacion

El sistema Bethesda ha sido disefiado para estandarizar cada una de las clases de células,
hallazgos y lesiones intraepiteliales, encontradas en una citologia cérvico uterina, es necesario
completar la siguiente informacion:

ESPECIMEN ADECUADO
Satisfactorio para evaluacién (presencia/ausencia de transformacion endocervical)
Insatisfactorio para evaluacion (especificar razén)
Espécimen rechazado/ no procesado (especificar razén)
Espécimen procesado y examinado pero insatisfactorio para anormalidad epitelial por (especificar razon)

CATEGORIZACION GENERAL (Opcional)
Negativo para lesién intraepitelial o malignidad
Anormalidad epitelial

Otro

INTERPRETACION/RESULTADOS
Negativa para Lesion intraepitelial o Malignidad
Organismos
Trichomona Vaginalis
Organismos morfolégicamente consistentes con Candida species
Cambio en la flora sugestivo de vaginosis bacteriana
Bacteria morfol6gicamente consistente con Actinomyces species
Cambios celulares consistentes con virus Herpes simples
Otros hallazgos no sugestivos de neoplasia
Cambios celulares reactivos asociados con
Inflamacion
Radiacién
DIU
Estado celular glandular posthisterectomia
Atrofia

Anormalidades de las células epiteliales
Células Escamosas
Células escamosas atipicas (ASC)
De significado incierto (ASC-US)
No se puede excluir lesion intraepitelial de alto grado —LIEA/HSIL (ASC-H)
Lesion intraepitelial de Bajo grado LIEB/LSIL
VPH-displasia moderada- NIC 1
Lesion Intraepitelial de Alto grado LIEA/HSIL
Displasia moderada y severa, carcinoma in situ; NIC 2y NIC 3
Carcinoma escamocelular
Células Glandulares
Células Glandulares Atipicas (AGS) (especificar endocervical, endometrial, o sin especificar)
Células Glandulares atipicas, favor neoplastic (especificar)
Adenocarcinoma Endocervical in situ (AIS)
Adenocarcinoma
Otra
Células endometriales en una mujer >40 afos

Tomado de Bethesda System 2001
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ANEXO D

Microscopio Adicional

La consecucion de un nuevo microscopio, que integra los dispositivos necesarios para la
adquisicidn, simplifica este procedimiento.

Con pruebas realizadas en este dispositivo se llegé a la conclusion de utilizar el aumento de 100x;
sin embargo, este equipo fue conseguido en la fase de transicién, por consiguiente, no se lograron
adquirir un ndmero de muestras suficientes para la extraccién de parametros.

En las condiciones actuales, la herramienta no permite analizar el parametro de la coloracion del
nacleo, debido a que la iluminacion es diferente.

Se recomienda realizar un andlisis de la coloracién nuclear. La siguiente figura presenta una
imagen adquirida con este modelo.

Figura 61. Imagen adquirida con el nuevo microscopio que integra las funciones de adquisicion.
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