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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.

ATIPIA CELULAR. Anormalidad en la forma o tamafio de las células.
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, para basales, intermedias y superficiales.

CERVIX. Llamado también cuello uterino. Porcién del Utero 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 union exoendocervical y
del endocérvix.

CIANOFILICO. Que tiene afinidad por los colorantes azules o verdes.
CITOLISIS. Disolucion o destruccion celular.

CROMATINA. Sustancia protoplasmica, coloreable, del nucleo 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 funcion
continua.

DISPLASIA. Anomalia en el desarrollo de una célula.

DIGITALIZADOR. Dispositivo electronico que permite convertir una sefal
analoga a un formato digital, por medio de la discretizacién.

ESONOFILICAS. Véase ciandfilo.

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



HIPERCROMATISMO. Véase hipercromasia.

HISTOGRAMA. Grafico 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 nimero de bits empleado, para 8 bits
se encuentra entre el intervalo [0,255].

ORANGOFILICO. Que presenta una coloracién anaranjada.

PERINUCLEAR. Que rodea el nucleo celular

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

PLEOMORFISMO NUCLEAR. Variaciones morfologicas nucleares.
PRE-PROCESAMIENTO. Véase filtrado.

RADIO NUCLEO/CITOPLASMA. Relacion entre el tamafio del nicleo y el
citoplasma.

RANGO DINAMICO. Es el rango de diferencia tonal entre la parte méas clara y
la més oscura.

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

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

SINCITIO. Célula simple o0 masa protoplasmética con muchos nicleos

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

TRANSFORMADA DE FOURIER. Funcion matemética que permite obtener las
componentes de frecuencia de una seiial.

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

TITULO: HERRAMIENTA BASADA EN MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL PARA LA
CLASIFICACION DE CELULAS ESCAMOSAS DE CITOLOGIAS CERVICO UTERINAS

AUTORES:
LAURA YADIRA VALBUENA RODRIGUEZ .
MILTON ANTONIO CAVIEDES SANABRIA

PALABRAS CLAVE: Tratamiento digital de Imagenes, Citologia Cérvico Uterina, Maquinas de
Soporte Vectorial, Células Escamosas.

El presente proyecto continGa el trabajo realizado por el grupo de Investigacion en Ingenieria
Biomédica (GIIB) en la linea de tratamiento de imagenes médicas, orientada a la construccion
de aplicaciones futuras que permitan contribuir al diagnostico de ciertas patologias que se
apoyan en la lectura de Citologias Cérvico Uterinas y de tal forma reducir el error ocasionado
por sobrevaloracion o subvaloracién de las caracteristicas obtenidas de las células escamosas.
La investigacién ha sido enfocada a la caracterizacién y clasificacion de células escamosas,
segun parametros de anormalidad y normalidad utilizando la herramienta de méaquinas de
soporte vectorial para dicha clasificacion.

Dicha herramienta de clasificaciébn permite una mayor exactitud en el diagnostico de las
lecturas, ya que su disefio busca no solo encontrar una muy buena separacion entre los
diferentes elementos, sino la mejor separacién que pueda existir entre los elementos a
clasificar, dando de esta manera una mayor confianza al usuario final que el diagnéstico es
correcto.

Se desarrollo una herramienta pensando en el usuario, que permita al experto no sélo obtener
un software que le apoye al momento de tomar decisiones acerca de su trabajo, sino que le
permita realizar de un manera facil y rdpida, la actualizacion de la base de datos, la inclusién o
la eliminacion de informacién de la misma, asi como le permita a este elegir las caracteristicas
principales que se deban tener en cuenta durante el proceso de calificacion, esta facilidad es
de gran valor, ya que al trabajar con im&genes que tengan caracteristicas similares, la
posibilidad de un cambio en la calidad de estas afecta directamente el resultado que se espera
tener.

Se recomienda que la continuidad de la investigacion se dé en el analisis de campos que
contengan un gran nimero de células y el uso de arquitectura en paralelo para la construccién
de algoritmos mas robustos

*Proyecto de Grado

“Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas
Director: Victor Eduardo Martinez Abaunza
Codirectora: Olga Mercedes Alvarez Ojeda



ABSTRACT

TITLE: SOFTWARE BASED ON A SUPPORT VECTOR MACHINE FOR CLASIFICATION
CELLS SQUAMOUS CELLS OF CERVICAL SMEAR CYTOLOGIES®

AUTHORS:
LAURA YADIRA VALBUENA RODRIGUEZ
MILTON ANTONIO CAVIEDES SANABRIA**

KEYWORDS: Digital Image Processing, Cervical Smear Cytology, Squamous Cells, Support
Vector Machine.

Description: The current project continues the work performed by the Biomedical Engineering
Research Group (GIIB) in digital image processing, focusing on the construction of future
applications which will allow to diagnose some pathologies that are supported on readings of
cervical smear cytology, so that it is possible to decrease the errors made by the overestimation
or the underestimation of distinguishing and classifying squamous cells according to the
parameters of normality and abnormality, using the tool of support vector machine for such
classification.

The known tool allows a greater accurateness on diagnosing the reading intended not just to
reach a good distance among the different elements but the best distance that can be reached
among elements to be classified, and on this way, providing the final user a major trust by
certifying a correct diagnose.

Thinking on the users, a tool was developed, letting the expert not only obtain a software which
backs up at the moment of making decisions about his or her job, but allowing him/her to
perform a fast an easy way to update the database, including or getting rid of information itself
as well as permitting this one to choose the main characteristics that are supposed to keep in
mind during the process of qualification. This is of great worth because once it is working with
images having similar characteristics, the possibility of a change in the quality of these make a
direct result which it is expected to have.

The continuity in the research is recommended in analyzing fields which have a great amount of
cells, and the use of parallel architecture for the construction of more robust algorithms.

* Research Work.

= Faculty of Engineering Physique-Mechanics. School of Systems Engineering and )
Informatics. Director: Victor Eduardo Martinez Abaunza. Co-director: Olga Mercedes Alvarez
Ojeda.



1. INTRODUCCION

El cancer de cuello de Utero es la segunda causa de muerte por cancer en
mujeres con 450.000 nuevos diagnosticos cada afio en el mundo. El 93% de
las mujeres que lo padece estan también infectadas por un virus de transmision
sexual, el papilomavirus. En Colombia se diagnostican aproximadamente
6.900casos nuevos de cancer de cérvix cada afo y se presentan alrededor de
nueve muertes al dia por esta enfermedad. En Santander, en el afio 2004 el
tumor maligno de cuello uterino represento la tercera causa de mortalidad por

cancer en las mujeres con una tasa de 4,6 muertes por 100.000 mujeres
[DECHO09].
El 80% de las muertes por cancer de cérvix se produce en paises en desarrollo
[DECH09].

Si todas las mujeres se hicieran la citologia cérvico uterina, con regularidad, la
mayoria de las condiciones precancerosas se detectarian y tratarian antes de
que se volvieran cancerosas. De esa forma, se podria prevenir la mayoria de
los canceres invasores. Cualquier cancer invasor que se presenta ahora,

habria sido encontrado en una etapa temprana, curable.

Gracias al andlisis de las citologias cérvico uterinas es posible detectar el
cancer de cerviz a tiempo, pero posee falencias, que son atribuidas en una

tercera parte a errores en la lectura e interpretacion de las muestras.

Al mejorar los sistemas de clasificacion, los especialistas podran tener mayor
confianza en el resultado, disminuyendo la posibilidad de un falso positivo
(anomalias, cuando en realidad no hay seguridad de ello) o falso negativo
(normalidad, cuando tampoco hay seguridad de esta), resultados que

indudablemente afectaran el factor animico y emocional de las pacientes.



2. PRESENTACION DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVOS

2.1.1.

Objetivo general

Desarrollar un software mediante la aplicacion de un método basado en

Maquinas de Soporte Vectorial para la clasificacion de células escamosas en

citologias cérvico uterinas, teniendo como base las caracteristicas de

normalidad existentes.

2.1.2.

Objetivos especificos

Actualizar las caracteristicas existentes en las células escamosas de la

zona cérvico uterina resultantes de la adquisicion de imagenes.

Complementar las caracteristicas y expresarlas por medio de valores
cuantificables y cualificables.

Implementar la herramienta de maquinas de soporte de vectorial para la

clasificacion de los pardmetros establecidos.

Construir un software mediante el cual, el especialista obtenga
informacion para la toma de decisiones acerca de la clasificacion de las

células escamosas en citologias cérvico uterinas.

Comparar los resultados de la clasificacion de las células realizada por
una red neuronal versus la realizada por la herramienta de maquinas de

soporte vectorial.



2.2. JUSTIFICACION

Con este trabajo de grado, se busca implementar un nueva version, que
mediante la utilizacion de una herramienta basada en Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) nos brinde mejores tiempos de respuesta y aciertos en la

clasificacion de células cervicales.

Es necesario, ampliar la caracterizacion de las imagenes de células cervicales
para una mejor clasificacion; adquirir imagenes de células grupales y no sélo

individuales como hasta ahora se ha hecho.

Se utilizara la herramienta basada en Maquinas de Soporte vectorial (SVM), ya
que esta técnica ha demostrado un gran desempefio en otros tipos de
clasificacion, ademas de su bajo costo de inversion, implementacion y facilidad
de manejo, por otro lado al aumentar la cantidad de caracteristicas para
clasificacion, se espera mejorar su desempefio, logrando un alto grado de

confiabilidad de los resultados obtenidos.

Por otro lado, la practica ha demostrado que la adquisicion de imagenes
individuales es escasa, por lo tanto es necesario que el software tenga la

facilidad de hacer el andlisis con imagenes de células grupales.



3. MARCO TEORICO

3. 1. CITOLOGIA CERVICO UTERINA

La citologia cérvico uterina, se realiza para diagnosticar el cancer cérvico

uterino.

Esta prueba es un examen citolégico en que se toman muestras de células
epiteliales, en la zona de transicién del cuello uterino, en busca de atipias
celulares que orienten (no diagnostiqguen) a la presencia de una posible
neoplasia de cuello uterino. Las muestras para esta prueba se toman de tres
partes: ENDOCERVIX, que es el orificio que comunica con el Gtero; CERVIX,
que es la parte mas externa del Utero, y que comunica directamente con la
Vagina; y el Tercio Superior de la Vagina, que es la parte que rodea el Cérvix o
Cuello del Utero. Es importante recordar que durante el embarazo, la citologia

cérvico uterina no se toma de endocérvix, sino Unicamente de cérvix y vagina.

Se practica generalmente a todas las mujeres desde que inician su actividad
sexual (si no inician la actividad sexual a los 20 afios, aproximadamente,
igualmente se recomienda efectuar este estudio, porque la mujer podria

contraer cancer uterino) hasta los 65 afios, aproximadamente.

Es un examen barato, facil y simple, que cualquier médico puede realizar. Y
también muy necesario para preservar la salud de la mujer. La citologia

obtenida debe ser analizada por médicos anatomo-patélogos experimentados
[WIKIO8].

3.1.1. Coloracion de Papanicolaou

Se trata de una técnica citolégica compuesta por 3 soluciones:


http://es.wikipedia.org/wiki/C%C3%A1ncer
http://es.wikipedia.org/wiki/Cervix
http://es.wikipedia.org/wiki/Cervix
http://es.wikipedia.org/wiki/Epitelio
http://es.wikipedia.org/wiki/Cuello_uterino
http://es.wikipedia.org/wiki/Actividad_sexual
http://es.wikipedia.org/wiki/Actividad_sexual
http://es.wikipedia.org/wiki/Actividad_sexual

¢ Hematoxilina Biopur
e OG Biopur
e EA Biopur

3.1.2. Hematoxilina Biopur: Colorante nuclear.

e OG Biopur: Se trata de una solucion alcohdlica de &cido fosfotlingstico y
Orange G. El acido fosfotungstico acidifica la solucién y aumenta la

unién del Orange G a zonas citoplasmaticas densas.

e EA Biopur: Se trata de una solucién alcohdlica. Tifie selectivamente el
citoplasma de células que tuvieron actividad metabdlica poco antes de la
recoleccion de la muestra. Tifie de rosa a rojo las células escamosas

superficiales, cilios, nucleolo y eritrocitos [BIOPO7].

3.2. COMPONENTES CELULARES EN LA CITOLOGIA CERVICO UTERINA

El diagnéstico citolégico esta basado en el andlisis de las caracteristicas
morfologicas 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 patologicos. Las células epiteliales mas
numerosas son las células escamosas que se desprenden tanto del exocérvix

como de la pared vaginal [MARTO04].

3.2.1. Células Cervicales

El cérvix uterino, de forma cilindrica, posee una mucosa endocervical compleja,
irregular. En las cercanias del orificio cervical externo, se observa la transicion

abrupta entre el epitelio cilindrico simple que tapiza el canal cervical y el epitelio



plano estratificado que recubre la superficie de la porcion vaginal del cérvix.
Las células de las capas superficiales de éste epitelio estan repletas de
glucogeno [VIEF08]. Las células que se localizan en el epitelio plano

estratificado se clasifican en superficiales, intermedias, basales y para basales.

Las coloraciones que se mencionan a continuacion, son producto de la

reaccion celular producida por la prueba de Papanicolaou.

3.2.1.1. Células Superficiales

Las células superficiales son células epiteliales escamosas, maduras, por lo
general poligonales. El citoplasma mancha en cualquiera de los dos grupos:
cianofilico o eosindfilico, y el nucleo es picnético. El criterio para describir las
células superficiales, ademés de la madurez del citoplasma, es la evidencia de
nudcleo picnotico independiente de la reaccién de manchado del citoplasma.

Las células superficiales de alto grado de madurez son planas y muestran mas
o menos lineas prominentes dentro del citoplasma. Es lineas son
aparentemente causadas por la formacion de pre-queratina. La mayoria de las
células superficiales tienen dobleces, algunas estan hacinadas y muestran un
citoplasma ciandfilico translicido. Estas pueden mostrar una relativa
prominencia en el contorno celular, la cual es producida por la fijacién a las
placas de vidrio, donde se toma la muestra. Entre las células superficiales
maduras y las menos maduras estan las células en etapa de transicion, las
cuales son identificadas por criterio e iniciativa del grado de madurez. Una
inmensa variedad de combinaciones son vistas, como las planas, ciandfilicas,
células superficiales con pre-queratinizacion lineas o plegamiento, eosinofilicas
con finos bordes, y asi sucesivamente. Otra caracteristica intracelular distintiva
es la cierta madurez, y la presencia de células que se proliferan rapidamente

en presencia de granulos intracelulares.



La caracteristica méas importante de las células superficiales, estd en la
apariencia del ndcleo celular. La mencionada en primer lugar tiene nucleo
picnotico, mientras que la segunda tiene nucleo vesicular. Varios criterios
morfolégicos han sido propuestos para diferenciar dos tipos de nucleo. Pundel
y Lichtfus sugirieron un criterio de medicion del nucleo que dice lo siguiente:
todo nucleo con didmetro menor que 6uzm debe ser llamado picnotico. El

procedimiento involucra el uso de varios tipos de aparatos de medicion celular
y es dispendioso. El microscopio de contraste de fases puede ser empleado en
el tefido de especimenes. En este microscopio una desviacion optica del
camino de la luz causa que los cuerpos mas densos resalten con un rojo
brillante, mientras que el nucleo vesicular aparece mAas oscuro y opaco

[DISOO5].

Figura 1. Células Superficiales

3.2.1.2. Células Intermedias

Las células intermedias son células escamosas epiteliales maduras que
pueden ser tanto eosindfilicas o ciandfilicas pero que contienen nucleo
vesicular no picnético. Las células intermedias tienen relativamente, un gran
desarrollo celular epitelial cominmente tan grande como las células



superficiales, pero que no pueden ser confundidas con una célula superficial
porque su nucleo no es picnotico. Tampoco pueden confundirse con células
para-basales porque esta a menudo es pequefia, redonda u ovalada. Las
células intermedias tienden a presentar plegamiento celular, y con frecuencia
hacinamiento entre grupos de células pequefias o grandes. Sin embargo las
formas mas maduras de las células intermedias pueden también ser planas y
solitarias.

Al igual que las células superficiales, existe una gran variedad de
combinaciones para hacer posible la distincion entre los grados de madurez en
que se encuentran células intermedias como por ejemplo células plegadas
esonofilicas que se encuentran solitarias o células planas cinéfilas que tienden
a formar grupos. Esto llega a ser obvio cuando se requiere mas de un criterio
para describir el patron correcto cuando se desea describir cierta célula epitelial
[DISO05].

.y !

Figura 2. Células Intermedias

3.2.1.3. Células Para-Basales

A menudo las caracteristicas de las Este grupo abarca las células pequefas,
ovaladas o redondas, inmaduras, en células epiteliales escamosas. Estas
células generalmente contienen gran estructura, rara vez nucleo picnético

degenerativo. Las células para-basales no estan definidas; pero estan definidas



para el grupo que abarca todas las células normales, fisiologicamente ocurre
en las células escamosas epiteliales, que no son superficiales ni intermedias.
La reaccion al manchado es comunmente cianofilica o poco clara, rara vez
eosinofilica. El término para-basal fue escogido porque este representa un tipo
de célula que no se identifica en la actual capa epitelial de la cual son
derivadas. Parece altamente improbable que alguna citopatologia pueda ser
capaz de identificar una verdadera célula basal ianicamente por la observacion
de su cito morfologia. Es altamente concebible que al exfoliar células para-
basales, que puedan ser derivadas de la capa superficial de un muy
desarrollado epitelio que es inmaduro, no estén claramente diferenciadas
dentro de las varias capas de células del epitelio. Las células para-basales no
muestran citolisis bacterial, como se observa en las células intermedias.
Algunas muestran degeneracion auto litica en el sentido de una separacion de

proteinas necrética [DISOO05].
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Figura 3. Células Para-Basales

3.3. ESTRUCTURAS CELULARES QUE SON PARAMETROS DE
EVALUACION

Para la evaluacion tanto de actividad biolégica 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.

- Coloracion del citoplasma

3.4. PROCESOS PATOLOGICOS QUE AFECTAN LAS CELULAS

3.4.1. Efectos morfolégicos sobre células que resultan en una actividad

normal. Euplasia.

En este estado las estructuras clave vistas al microscopio de luz son: ndcleo,
nucleolo, cromocentro redondeados, y un patron de cromatina y paracromatina
uniforme con un grosor regular del anillo cromatinico asociado internamente a

la membrana nuclear [MARTO4].

3.4.2. Efectos morfolégicos sobre células de procesos asociados con

cancer.

Algunos cambios morfologicos claves son: membrana nuclear de forma
irregular. Hay angulos hacia adentro y hacia afuera del ndcleo. 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

nacleos pleomorficos. Incremento del radio ndcleo/citoplasma [MART04].
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3.4.3. Efectos morfoldgicos sobre células de procesos retrogresivos

resultando en una disminucién de la actividad. Retroplasia.

Hay edema celular dado por degeneracion hidropica o crenacién, cambio en la
coloracion de tincién citoplasmatica, nucleo arrugado, colapsado, disminucion
de la basofilia nuclear, cromatina agregada en grumos gruesos con apariencia

de gelatina [MARTO4].

3.4.4. 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 relacion

ndcleo/citoplasma aumentada [MARTOA4].

3.4.5. Efectos morfolégicos sobre células de procesos cambiantes y

mixtos.

Pueden mezclarse los eventos anteriormente descritos [MARTO04].

3.5. 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 diagndstico
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 [MARTO4].
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En el diagnostico descriptivo hay areas que generan 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 lesion. La LESION

INTRAEPITELIAL ESCAMOSA (LISL) se divide en lesidén de bajo y alto grado

[MARTO04]. Hay caracteristicas morfologicas relacionadas con cada una de estas:

En el diagnostico por virus del papiloma humano (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 [MARTO4].

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 nucleo mas grande que ocupa
menos de un tercio del area total de la célula. La cromatina nuclear es
finamente granular, irregularmente distribuida con ligera hipercromasia

[MARTO4].

En las de alto grado se incluyen la displasia moderada, severa y el
carcinoma in situ. En la displasia moderada las células tienen un
tamafo variable, la mayoria de ellas son ovales, pero pueden
encontrarse células fusiformes bizarras. Predominan los citoplasmas
eosinofilicos con nucleos agrandados de forma irregular. Hay mayor
aumento en el radio nucleo/citoplasma. El nucleolo usualmente esta
ausente. En la displasia severa y carcinoma in situ el tamafio de las

células se compara con las células para basales, mostrando gran
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nacleo que ocupa dos tercios del é&rea total de la célula con
hipercromasia, cromatina en grumos gruesos distribuidos irregularmente

y membrana nuclear con irregularidades [MARTO04].

e 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 diagnostico de
carcinoma invasor como son: menor tamafo 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 nucleo tiene pleomorfismo, con un alto radio

ndcleo/citoplasma [MARTO04].

3.5.1. Sistema Bethesda 2001

El sistema Bethesda comprende cambios basados en la experiencia clinica y
en avances del conocimiento acerca de la biologia del carcinoma cervical. El
diagnéstico final y el esquema de tratamiento de un paciente contemplan no
sé6lo el resultado del estudio citolégico sino también la anamnesis, los hallazgos
clinicos y otros estudios de laboratorio, asi como las interpretaciones de la

histologia.
El sistema fue elaborado principalmente para clasificar muestras citolégicas

cervicales, lo cual se ve reflejado tanto en la terminologia como en los criterios

morfologicos [DISO05).
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3.6. TRATAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

3.6.1. Fundamentos

El interés por los métodos de tratamiento digital de imagenes deriva de dos
areas principales de aplicacion: la mejora de la informacion pictorica para la
interpretacion humana y el procesamiento de los datos de la escena para la
percepcion autbnoma por una maquina, para el segundo caso, el interés se
centra en los procedimientos para extraer la informacion de la imagen de forma
conveniente para el procesamiento por computadora. A menudo esta
informacion tiene poco en comun con los rasgos visuales que los seres
humanos emplean para interpretar el contenido de una imagen.

El advenimiento combinado de las computadoras digitales de gran potencia y la
carrera espacial fue lo que puso de manifiesto el potencial de los conceptos del
tratamiento digital de imagenes (TDI) de ahi en adelante el TDI representd un
gran avance y ayuda, no solo en el area espacial sino también en biologia,
medicina nuclear, investigaciones judiciales, defensa y aplicaciones industriales

[GOWO9S].

3.6.2. Modelos de Color

El objetivo de un modelo de color es facilitar la especificacion de los colores de
una forma normalizada y aceptada genéricamente. La mayoria de modelos de
color empleados estan orientados hacia el hardware, otros hacia aplicaciones
que pretenden manipularlo. Por esto, se hara una introduccién a los espacios
de color mas comunes: el modelo RGB (Red, Green, Blue), para el primer
caso; y el modelo HSL (Hue, Saturation, Luminance), para el segundo caso

[GOWO96] [MARTO7].
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3.6.3. Modelo de color RGB

El color aparece con sus componentes espectrales primarias de rojo, verde y
azul. Basado en un sistema de coordenadas cartesianas. En la figura 4 se
observa que el subespacio de color de interés es un cubo. En este modelo los
colores son definidos por todos los vectores que se extienden desde el origen

hasta cualquier punto del cubo [GOW096] [MARTO7].

Figura 4. Espacio de color del modelo RGB

Las imagenes de este modelo consisten en tres planos independientes, uno por
cada color primario, los cuales se superponen para formar una imagen en
color. La figura muestra las variaciones que se presentan en los colores
primarios del modelo RGB. Cuando la proporcién de colores es igual en sus

tres componentes se obtiene la escala de grises [GOWO096] [MARTO7].

Figura 5. Escalas del Modelo RGB

(a) Escala de Rojo (b) Escala de Verde
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(c) Escala de Azul (d) Escala de Grises

3.6.4. Modelo de color HSL.

En este modelo, el color se representa como dos conos unidos por su base
(figura 6). La componente H representa el matiz del color (rojo, amarillo, verde,
cian, azul, magenta) y estd definida como un angulo; La componente S o
saturacion es la cantidad del matiz que ha sido diluido en blanco. Mientras que
la componente L es la escala de grises o Luminancia. En este modelo las
componentes del matiz y saturaciébn estan intimamente relacionadas con la

forma en que los seres humanos perciben el color [GOW096] [MARTO7].

Figura 6. Espacio de Color del Modelo HSL

Fuente: HANBURY, Allan. Technical Report N-04/01/MM. Paris: Centre de Morphologie
Mathématique. Ecole de Mines de Paris, 2001. p. 7.

En la siguiente figura se observa una escala de matices en la que se
distinguen tonos naranjas, amarillos, verdes, azules, etc. En la escala de

saturaciones para un estimulo amarillo se observa como varia el tono en
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funcion de la saturacion. En la escala de luminosidades, el matiz emite mas o
menos luz de acuerdo con la modificacion que se haga en los valores [GOWO096]
[MARTO7].

Figura 7. Escalas del Modelo HSL

(a) Matices (b) Saturacion para el amarillo

(c) Luminancia para el amarillo

3.6.5. Conversiéon del Modelo RGB a HSL.

La representacion del espacio RGB en términos de coordenadas polares 3D es
usada frecuentemente en el analisis de imagenes. Aunque presenta algunas
fallas, ofrece una representacibn mas intuitiva, y revela caracteristicas de la
imagen que no son visibles con ese modelo. La transformacion entre estos dos

sistemas es una simple operacién de coordenadas [GOWO96] [MARTO7].

Las siguientes funciones proporcionan los valores HSL en el intervalo [0,1]. Se
debe cumplir también que las componentes RGB se encuentren normalizadas

en el mismo intervalo [GOW096] [MARTO07]. La funcion para el matiz es:

,k-c>€-c]
k-c2e-e%-87

H =cos™

(1)
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Para la saturacién se tiene:

S=1- R+G B[nn(zGB (2)

Finalmente, para la luminancia

=%Q+G+B: (3)

Sin embargo, en esta transformacion se encuentra que:

e La saturacion no necesariamente tiene un bajo valor para pixeles

acromaticos.

e La informacion cromética y de brillo no son independientes. La funcion
de luminancia es usada para normalizar la saturacién, asi que los

valores de saturacion dependen en gran medida de la funcion brillo.

Las anteriores desventajas deben solucionarse entonces, dentro de una nueva
alternativa se tiene que las cantidades max.-min. asociadas a la saturacién
permiten una mejora del espacio HLS. Sin embargo, esta semi-norma no puede
utilizarse para el brillo o luminancia, asi que para ésta se utiliza la ecuacién
recomendada por el estandar de television de alta definicién. Obteniéndose un
sistema HLS mejorado o Improve Hue Luminance Saturation System (IHLS).

El cual estd fundamentado en las siguientes ecuaciones [GOW096] [MARTO7]:
- R G} €-G]
k-c2r¢-8%- BWj

H'=cos™
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360°-H' si B>G
Hips :{ , ()
H en otro caso
S =max(R,G, B) —min(R,G, B) (6)

L,y =0.213R +0.715G +0.072B

Estas nuevas ecuaciones permiten separar la informaciéon del color de la

informacion luminica [GOW096] [MARTO7].

3.7. ETAPAS DEL TRATAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

Basicamente el tratamiento de imagenes se ocupa de las siguientes etapas:
Adquisicion, Pre-procesamiento, Segmentacion, Descripcién  y

Reconocimiento.

Figura 8. Etapas fundamentales del procesamiento de imagenes.

] Representacion
Segmentacion M y descripcién

esultado
Base del Conocimiento Reconsciaiento
¢ Interpretacién

Dominio del
problema

Adquisicién
de
Imagenes

Fuente: Gonzalez Rafael C. y Woods Richard E. Tratamiento Digital de Imagenes. Wilmington:

Addison-Wesley Iberoamericana, 1996.
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3.7.1. Adquisicion

La primera etapa en el proceso es la adquisicion digital de la imagen. Para ello
es necesario la utilizacion de un dispositivo (camara) sensible a una
determinada banda del espectro de energia electromagnética (espectro visible)
y que produzca una sefial eléctrica de salida proporcional al nivel de energia
detectado. Si la salida del dispositivo no esta en formato digital se debe usar un
conversor analégico digital (tarjeta digitalizadora). Luego de adquirir los datos
digitalizados, éstos son almacenados en unidades de memoria. Una vez
obtenida la imagen digital, el siguiente paso consiste en el pre-procesamiento

de dicha imagen [GOWO096] [FEYEO1].

3.7.2. Pre-procesamiento

En el proceso de adquisicion la imagen que se genera no es totalmente
confiable, dado que se pueden presentar obstaculos; fallos en la iluminacion
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 [GOWO096]

[MARTO4].

e Mejoramiento por procesamiento de punto. Se basa en la mejora de
las intensidades de los niveles de grises considerando los pixeles
individualmente. Entre los mas utilizados estan: Negativos de imagenes,
Aumento del Contraste, Compresion del Rango Dinamico vy
Procesamiento del Histograma (Ecualizacion y Especificacién) [GOW096]

[MARTO4].
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e Filtrado en el Dominio Espacial. El filtrado espacial de una imagen es
implementado mediante pequefias matrices cuadradas, conocidas como
mascaras, ndcleos o ventanas, las cuales, aplicando el teorema de la
convolucion 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 extraccibn 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) [GOW096] [MARTO4].

e 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 atentan las componentes de alta frecuencia y los segundos

las bajas [GOWO096] [MART04].

La funcién de transferencia mas utilizada es conocida como Filtro de
Butterworth tanto para frecuencias altas como para frecuencias bajas [GOW096]
[MARTO4].

3.7.3. Segmentacion

La segmentacion subdivide una imagen en sus partes constituyentes u objetos

(Nucleo, Citoplasma, etc.). El nivel al que se lleva a cabo esta subdivision
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depende del problema a resolver. Esto es, la segmentacién deberd detenerse
cuando los objetos de interés de una aplicacién hayan sido aislados [GOW096].

Los algoritmos de segmentacion pueden basarse en la discontinuidad o en la
similaridad de los pixeles; en el primer caso, las principales areas de interés
son la deteccidén de puntos aislados y la deteccién de bordes y lineas, en el
segundo es usual utilizar algoritmos como la umbralizacion o aquéllos
orientados a regiones (crecimiento o division y fusién), dado que agrupan las

pixeles de acuerdo con propiedades semejantes [GOWO96].

Umbralizacion: Es la técnica mas comun para la segmentacion de imagenes,
dado el bajo consumo de computacion que requiere. Se basa en la suposicion
gue los objetos producen regiones con niveles de luminosidad semejantes y al
ser representados en un histograma mostraran modas dominantes separadas
por un nivel denominado umbral. Se tiene entonces que es una operacion de la

funcion T de la forma [MARTO7]:
U=Tky p&y f&y. (7)

Donde f(x,y) es el nivel del punto (x,y), y p(x,y) representa alguna propiedad

local de este punto. Una imagen umbralizada g(x,y) se define como [MARTO07]:

1 si fgy>U
g€y > (8)
0 si fé&yxU

Division y fusion de regiones: Es un método que consiste en dividir la
imagen en regiones uniformes, como lo muestra la figura 9. El algoritmo
comienza con la hipétesis que la imagen completa es una sola regién, entonces
analiza la homogeneidad de la misma (mediante algun cierto criterio soportado

en las propiedades de la region). Si existe homogeneidad, la region se
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encuentra ya segmentada; si no es asi, entonces la region es dividida en cuatro
regiones adicionales. Este proceso se repite para cada una de las regiones

generadas hasta que la division no puede llevarse a cabo [MARTO7].

Luego de dividir la imagen, se comprueba si cada region generada se puede
unir con una region adyacente (se evalla nuevamente si satisface el criterio de
homogeneidad establecido). El proceso termina cuando no se pueden fusionar

MAs regiones [MARTO7].

Figura 9. Division y fusion de regiones

Fuente: Gonzéalez Rafael C. y Woods Richard E. Tratamiento Digital de Imagenes. Wilmington:

Addison-Wesley Iberoamericana, 1996.

Crecimiento de regiones: Es un método de segmentaciéon que utiliza un
principio opuesto a la division y fusién. En la figura 16 se observa el resultado
de este método, donde las regiones crecen mediante agregacion de pixeles
similares en valor, respecto a una propiedad de homogeneidad que se utilice

para realizar la segmentacion [MARTO7].
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Este algoritmo inicia con la seleccion de un conjunto de puntos semilla en la
imagen. Estos puntos semillas serviran como puntos de comienzo del proceso
de crecimiento de las regiones, con lo cual, el nUmero maximo de regiones
finales es igual al numero de semillas seleccionadas (aunque llegara a ser

menor si dos regiones se unen para formar una sola) [MART07].

Para realizar la agregacion de pixeles similares serd necesario definir el
concepto de similaridad, que puede no ser el mismo para todas las
aplicaciones. Posibles criterios, ya utilizados en algoritmos desarrollados, son
la diferencia entre el valor del pixel a agregar y el valor de la semilla, o que el
valor medio de la region ya formada sea menor que un cierto umbral

predeterminado [MARTO7].

Figura 10. Crecimiento de regiones

‘ . ‘ .
! o %
\ A y
4

Pixel semilla . Crecimiento de la region
Direcci6n de crecimiento B .
Pixeles a considerar

(a) Seleccién de semillas (b) Agregacion de pixeles
Fuente: GONZALEZ PENEDO, Manuel. Op. cit.

El comienzo con un pixel semilla permite que esa regibn crezca
completamente; sin embargo, antes de tratar otras semillas se deben tener en

cuenta varios aspectos [MARTO7]:
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e En el crecimiento de regiones dominantes las ambigtiedades respecto a
los bordes de regiones adyacentes pueden no ser resueltas
correctamente.

e La eleccidon de diferentes puntos semilla puede dar lugar a diferentes
segmentaciones.

e Pueden surgir problemas si un pixel semilla elegido aleatoriamente

pertenece a un borde [MARTO7].

Para tratar de resolver estos problemas, se han desarrollado técnicas de

crecimiento de regiones de forma simultanea:

¢ No se permite que una Unica region domine completamente el proceso.
e Un cierto numero de regiones crecen al mismo tiempo. (regiones
similares, presentan un mismo comportamiento en su crecimiento)

[MARTO7].

3.7.4. Descripcion

Una vez que han sido separados los objetos de la imagen, es necesario
representarlos y describirlos mediante el uso de ecuaciones y modelos
matematicos, con el propésito de encontrar las propiedades que los
identifiquen. Existen dos posibilidades para describir las regiones, en términos
de sus caracteristicas externas relacionadas con la forma (contornos y bordes)
o por medio de los pixeles que comprenden el interior del objeto (texturas)
[MARTO7].

e Descriptores de forma Es frecuente que algunos objetos puedan ser
diferenciados de otros por su forma, la cual puede ser usada

independientemente o en combinacion con medidas relacionadas con el
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tamafio. Una medida muy comun para la descripcion de la forma es la
circularidad, definida de la siguiente manera [MARTO7]:

p2
C=—"1 O

Es decir, es la relacion entre el cuadrado del perimetro, distancia entre los
pixeles del contorno, y el area, numero de pixeles dentro del objeto. Esta

medida toma el valor de 41T para una figura de forma circular [MARTO7].

Otro descriptor utilizado ampliamente en la representacion de formas es la
firma, y consiste en una representacion unidimensional del contorno. EI método
mas usual para determinar la firma es la distancia desde el centroide al
contorno como una funciébn del angulo. La figura muestra una forma

geomeétrica con su respectiva firma [MART07].

Figura 11. Representacion de firmas

()

AN A

A 0 /2 m

(a) Forma circular (b) Firma de un circulo

De acuerdo con lo anterior, la firma puede ser expresada entonces como:

r=\/(ix_bixj+(iy_biyz (10)
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Donde c es la posicion centroide y b es la posicion de un pixel del borde.

e Descriptores de textura Esta propiedad de las regiones hace
referencia a un atributo que representa el orden o las caracteristicas
espaciales de un objeto, y se busca obtener un valor que cuantifique las
variaciones en los niveles de la imagen. Se espera que este descriptor
sea independiente de la posicion, orientacion, tamafo, forma, y el nivel

promedio del objeto [MARTO7].

Un descriptor utilizado para la representacion de texturas es la entropia,

definida por la ecuacion [MARTO7].

255

entropia =-Y p*log @ _(11)

i=0

Donde, p es el valor del histograma para el nivel i e [0,255].

También se cuenta con la matriz de co-ocurrencia, que se ha convertido en un
modelo bastante Gtil en la representacion de texturas construyéndose a partir
de las veces que dos niveles ocurren en una distancia determinada, asi:
supongase que se establece una direccion (horizontal, vertical, etc.) y una
distancia (un pixel, dos pixeles, etc.) en una imagen; entonces el elemento i,
de la matriz de co-ocurrencia P es el nUmero de veces, dividido por M, que el
nivel i y j ocurren en dos pixeles separados por la distancia y la direccion
seleccionada, donde M es el numero total de pares de pixeles posibles. La

matriz P es de tamafio NxN, para una imagen de N niveles [MART07].
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Debido a que el niamero total de pares de pixeles M es menor al nimero de
pixeles del objeto, y disminuye si se incrementa la distancia, es usual reducir el
namero de niveles de 256 a 8, para el calculo de la matriz de co-ocurrencia.
Una vez determinada la matriz, se calculan los respectivos descriptores a partir

de las siguientes ecuaciones [MARTO7]:

N-1
contraste = > [i— j|" p€ i~ (12)

i,j=0

Donde p(i,j) es la probabilidad de co-ocurrencia de los valores i,j para un
distancia dada y N es el tamafio de la matriz. El contraste es cero para una

textura homogénea y un valor alto en caso contrario [MARTO07].

_ %(—ﬂi]—#ﬁo(i:

i,j=0 00}

correlacion (13)

El rango de la correlacion se encuentra en el intervalo [-1,1]. Indica como se
encuentra un pixel respecto a toda la region y existen dos consideraciones
importantes: un objeto tiene mas alta correlacion dentro de €l que entre objetos
adyacentes y los pixeles cercanos estan mas correlacionados entre si que los

pixeles mas distantes [MARTO7].

N-1
energia= > pqj> (14)

i,j=0
La energia es una medida de la homogeneidad local, se encuentra en el

intervalo [0,1], y llega a su maximo valor para las regiones homogéneas

[MARTO7].

h idad Nzl LIP (15)
omogeneidad = » ——=-<
ol +i— ||
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Esta medida es alta cuando la matriz de co-ocurrencia se concentra a lo largo
de la diagonal. Esto ocurre cuando la imagen es localmente homogénea de
acuerdo al tamafio de la ventana y posee un comportamiento similar a la

energia [MARTO7].

e Descriptores estadisticos Debido a su generalidad, estos ultimos
pueden ser utilizados tanto para la representacion de contornos, como
para las regiones. Se recurre a la estadistica descriptiva gracias a que
sencillos modelos, como el promedio, ecuacion 16; la desviacion
estandar, ecuacion 17; la varianza, cuadrado de la desviacion estandar;
o la mediana, logran representar algunas caracteristicas significativas de

los objetos. Las ecuaciones aplicables son las siguientes [MARTO07]:

X :%ixi (16)

i=1

1 &g -
GZ\/n—_liZl:(i_XB 17)

3.7.5. Interpretacion y 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 e la minima
distancia, de correspondencia por relacion y los clasificadores bayesianos, el
proceso que se ha aplicado a la imagen permite establecer criterios de decision

[GOWO96] [FEYEO1].
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Una herramienta que esta implementandose en el reconocimiento de objetos
son las Maquinas de Soporte Vectorial o0 SVM (en sus siglas en inglés Support
Vector Machine).

En épocas recientes, se ha desarrollado una rama de la Inteligencia Artificial
denominada aprendizaje supervisado [KUAH94], el cual se basa en un conjunto
de datos (elementos de aprendizaje), de antemano conocidos, para la
construccion de un modelo que describa un sistema dado y que permita la
posibilidad de prediccién ante datos desconocidos. En este caso, el elemento
de aprendizaje esta dando el valor correcto de la funcién correspondiente a
determinadas entradas, y dicho elemento modifica la representacion disponible
de la funcion tratando de que corresponda a la informacion que le proporciona
la retroalimentacion. De manera formal, se dice que un ejemplo es un par (X,
f(x)), en donde x es la entrada y f(x) es la salida de la funcion que se aplico a x.
Entonces el objetivo es, dado un grupo de ejemplificaciones de f, producir una

funcién h que se aproxime a f. A la funcién h, se le conoce como hipétesis.

Las maquinas de vectores de soporte 0 SVM son una consecuencia practica de
la teoria de aprendizaje y su estudio es Util bAsicamente por dos razones:

1. Desde el punto de vista tedrico satisface totalmente la teoria de vectores
de soporte para aprendizaje, basado en ideas maravillosamente simples
y que proveen una clara intuicion de que se esta aprendiendo de los
ejemplos.

2. Ofrece grandes resultados en aplicaciones practicas. En este sentido se
considera que el algoritmo de soporte vectorial (SV) es la intercepcion

entre la teoria y la practica.

3.8. MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (SVM)
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Son una clase especifica de algoritmos caracterizados por:

e Uso de funciones kernel
e Ausencia de minimos locales

e Capacidad de control obtenida al manejar el margen.

Desarrollado por Vladimir Vapnik y sus colaboradores, su primera presentacion
fue en 1992. Aunque sus propiedades ya existian y habian sido usadas en las
maquinas de aprendizaje desde 1960 [MORAO5]:

e Los hiperplanos de margen grande en el espacio de entrada fueron
tratados por Duda y Venado, Cubra, Vapnik, y otros.

e El uso de kernels se propuso por Aronszajn, Wahba, Poggio, y otros,
pero fue Aizermann en 1964 quien introdujo la interpretacion geométrica
de los kernels como los productos internos en un espacio caracteristico.

e El uso de variables de relajacién para superar el problema de ruido y la
no separabilidad, se introdujo en los afios sesenta por Smith y

perfeccionado por Bennett y Mangasarian [MORAOS5].

Sin embargo, no fue hasta 1992 que todas estas caracteristicas se reunieron
para formar el clasificador del margen fuerte, la Maquina Soporte Vectorial
basica, y hasta 1995 la version del margen débil se introdujo por Cortés y
Vapnik: “Es sorprendente como natural y elegantemente todas las piezas se
ajustan entre si y se complementan unas con otras”.

Las publicaciones de Shawe-Taylor y Bartlett dieron el primer limite estadistico
riguroso en la generalizacion de las SVMs de margen fuerte. Luego en trabajos
Shawe-Taylor y Cristianini dan limites similares para los algoritmos de margen
débil.

Después de la introduccion de las SVMs, un creciente numero de
investigadores han trabajado en el andlisis algoritmico y tedrico de estos

sistemas, creando en unos pocos afios una nueva linea de investigacion,
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fusionando conceptos de disciplinas tan distantes como estadistica, analisis
funcional, optimizacion y maquinas de aprendizaje.

Se ha trabajado sobre la generalizacién del método y su extension al caso de
multiclasificacion por parte de Weston y Watkins; Platt, Cristianini y Shawe-
Taylor; Vapnik.

Jaakkola y Haussler, Vapnik y Chapelle, Weston y Herbrich, Wahba, Lin,
Zhang, Opper y Winther en sus trabajos proporcionan un analisis del error
esperado de la validacion cruzada y Vapnik presenta el limite del error
esperado en términos del margen y el radio de la esfera mas pequefia que
contiene un vector de soporte [MORAOQ5].

3.8.1. Metodologia de las SVM

Las SVM son una consecuencia practica de la teoria de aprendizaje y su
estudio es util por caracteristicas como la de evitar Optimos locales para
siempre buscar un 6ptimo global, la alta capacidad de generalizacién y el uso
de funciones de nudcleo o kernel. Las SVM, a diferencia de otros métodos de
clasificacion, tienen la ventaja de no requerir ningun tipo de hipoétesis sobre la
densidad de probabilidad de los rasgos, y de ser convenientes en términos de
la dimensionalidad del problema, entre otros.

Considérese un conjunto T con n datos de entrenamiento n-dimensionales &; :

con su respectiva etiqueta o clase (y, ), tal como se presenta en (18)

x eRY y y e{+1-1} (18)

Se busca estimar una funcién f(x) tal que para una entrada en R" produzca una

salida en {+1}, segun se presenta en (19)

f(X)I RY — {+1-1} (19)
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Se puede clasificar correctamente un nuevo dato, considerando que la funcion
f(x) para este nuevo dato es generada con la misma distribucion de
probabilidad P(x; ,y;)) de los datos de entrenamiento. Como no se imponen
restricciones en la funcién que se escoge, se pueden cometer errores en la
estimacion, ya que aunque se realice un buen entrenamiento, no
necesariamente tiene una buena generalizacion para datos desconocidos. Por
tanto, el aprendizaje perfecto no es posible y la minimizacion del error de

entrenamiento no implica que no haya error en la prueba.
3.8.2. Andlisis del caso linealmente separable

3.8.2.1 Hiperplano clasificador éptimo

Los clasificadores con SVM se fundamentan en la obtenciéon de hiperplanos
gue separen los datos de entrenamiento en dos subgrupos. Entre cada una de
las clases etiquetadas como {-1, +1}, existe un unico hiperplano 6ptimo de
separacion (OSH). Se busca que la distancia entre el hiperplano 6ptimo y el
patrén de entrenamiento mas cercano sea maxima, con la intencién de forzar la

generalizacion de la maquina de aprendizaje [BURG98] [MOJJ06].

# h P+1 O
Po
o P, © o
\ o
- W
1 ? N
° ;\
[ (o] ® ® \ \ o
b
. ®
Margen
> & >
Ori Ori
rigen a) rigen b)

Figura 12. Hiperplanos que separan correctamente un conjunto de datos. a)
Hiperplano de separacion de datos. b) OSH con un mayor margen de

separacion entre clases.
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El hiperplano éptimo de separacién (OSH) de la figura 12, se presenta en (20)':
g(xX)=(w-x)+b=0 (20)

Para maximizar el margen, se proponen dos planos paralelos que contienen los
puntos mas cercanos al OSH. Si se define como 1/||w|| es la distancia entre
cualquiera de los planos al OSH, las ecuaciones de los planos estdn dadas por
(21)y (22)"

P,:(w-xX)+b=+1 (21)
P,:(w-x)+b=-1

(22)

El margen definido como la distancia perpendicular entre (21) y (22) esta dado

por (23). X.1 Y X+1 Son puntos en los hiperplanos +1y -1

IW' X+1)+b} IW' X—l)+b}+1_(_1)
W&, —x, =2

-1 7
23
-5 23)

W
W& -x, 2=
o= e

La distancia entre el OSH y el origen de coordenadas esta dada por (24)

wXx,+b b

Si wx,+b=0 y x,=0 =
]

(24)

Por definicion, entre los dos hiperplanos paralelos al OSH (P+1 y P.1), no deben
existir datos de entrenamiento y por tanto los datos deben cumplir con (25) y
(26).

w.x;+b>+1 para y,=+1 (25)

W.x;+b<-1 para y,=-1
(26)

" Un plano N dimensional de la forma anXa+a,-X,-;+...+axi+ao = 0, se puede reescribir de la forma (w-x)+b=0-.
w=k..a.,.....a, esunvector perpendicular al hiperplano, x — k., x.,,..x Y b = a,

7 La distancia perpendicular que hay entre cualquier punto a un planoes ¢, x3b

il
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Luego la funcion decision f, & >y, corresponde al signo que resulta de

evaluar un dato en la ecuacion del OSH (20), tal como se presenta en (27).
f., & =sign h& “ksign j-x b (27)
Combinando (25) y (26) se obtiene (28).
yi(w-x+b)>1 (28)

Si existe un hiperplano que satisfaga (28), se dice que los datos son
linealmente separables. Para encontrar el OSH se debe maximizar el margen
(23), teniendo en cuenta la restriccion (28), lo que es equivalente a resolver el
problema planteado en (29) y (30).

min= G- (29)
wb 2 -
Sujeto a y.(W- X, +b) >1, Vi (30)

La funcién (29) se llama funcidén objetivo, y junto con (30) se conforma un
problema de optimizacién cuadratico con restricciones. Los problemas de este

tipo se pueden tratar introduciendo el método de multiplicadores de Lagrange.

3.8.2.2 Solucién al problema de optimizacion con restricciones

Cada restriccién de la forma R; 20, se multiplica por ¢ (un multiplicador de
Lagrange positivo), y se restan de la funcidén objetivo, para asi formar la funcion

de Lagrange presentada en (31) [BURG98].
1 d -
L(w,a,b) =§||w||2 o lw-x +b)-1_ (31)
i=1

La funcion de Lagrange (34) se debe minimizar con respecto a las variables
primarias w y b, y maximizada sobre los ¢ para encontrar el punto de silla

[SCHOO02]. Para el caso de y,(w-x, +b)-1>0, el correspondiente o debe ser cero,

debido a que éste es el valor que maximiza a (31).
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Los « diferentes de cero son para el caso en que vy (w-x +b)-1=0, que

corresponden a los patrones de entrenamiento que quedan sobre los
hiperplanos paralelos al OSH dados por la ecuaciones (21) y (22). Este ultimo
enunciado corresponde a las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker o

condiciones complementarias de optimalidad, presentadas de (32) a (34)

[KUHN51].
o (w-x +b)-1 %0, vi (32)
iL(\/,oz,b::O = W:Zn:ociyixi
a\N i=1
O L @abo n . (33)
HL@ab> = ;aiyi_
(34)

La solucién de w en (33) queda en funcién de un subconjunto de patrones de
entrenamiento cuyo multiplicador de Lagrange es diferente de cero. Es decir, el
soporte de w esté en los patrones de entrenamiento mas cercanos al OSH, es
decir los vectores de soporte. De aqui el nombre de Maquinas de Soporte

Vectorial.

Reemplazando (33 y (34) en (31), se eliminan las variables primarias w y b
para obtener el problema de optimizacion dual de Wolfe, el cual se resuelve
mediante (35).

XS o -1 : 35
maxZai—EZaiajyiyj((i.xj‘ (35)

“ A i,j=1

Sujeto a: o 20,Yiy > ay =0
i=1
(36)
Este problema puede ser resuelto con métodos de programacion cuadratica
estandar [BURG98]. Una vez obtenido el vector a«, se pueden obtener los
parametros w y b con (33) y (32) respectivamente:

W=) ayx b=y -w-x
; (37)
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Ahora, la ecuacion del OSH y la funcion de decision se pueden expresar como
se presentan en (38) y (39).

g((:zi[‘iyi ((i'xi:}b (38)

f ((:: sign (i [’i Yi ((i X :}bj (39)

La utilizacion de los multiplicadores de Lagrange se debe a dos razones

fundamentales:

e Las restricciones (30) estan en funcion de «; (36), que las hace mas facil de

resolver.

e En la reformulacion del problema, los datos de entrenamiento x, soélo

aparecen en forma de productos punto entre ellos mismos (35), (38) y (39).
3.8.3. Andlisis del caso linealmente no separable

3.8.3.1. Planteamiento general

La implementacion de clasificadores basados en SVMs desarrolladas como se
presenta en las secciones anteriores, puede tener altos errores, debido a que
en la practica no necesariamente existe un hiperplano separador, y si existe, no
siempre es la mejor solucion para el problema de clasificacion. Cuando existen
datos erroneos, ruido o alto traslapamiento de clases en los datos de

entrenamiento, ésta solucion puede no ser la mejor [M0OJJ06].

Debido a lo anterior, se propone otra alternativa que busque el mejor
hiperplano tolerando ruido en los datos de entrenamiento. Una solucién
aparente consiste en encontrar el hiperplano que conduzca al menor nimero
de errores de entrenamiento, pero desafortunadamente, esto se convierte en
un problema combinatorial dificil de aproximar. Cortes y Vapnik [CORT95],
proponen un planteamiento diferente para las SVMs. [BENN92] Para permitir la

posibilidad de ejemplos que violen la restriccion (30), por la consideracion de
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variables de relajacion (slack), lo que se denomina como margen débil, tal

como se presenta en la figura 13. [M0OJJ06]

4

Y

Figura 13. Hiperplano lineal clasificador para el caso no separable.

Donde:
£ >0, Vi (40)
La nueva restriccion se presenta en (41).
y, Q% +b >1-&, Vi (41)

Luego se encuentra el clasificador que mejor generaliza, controlando su

capacidad de clasificacion (con |w]), y el limite superior del nimero de errores
de entrenamiento gi”:lgi . Una posible forma de obtener el hiperplano éptimo

con margen débil es minimizando la funcién (42) sujeta a (43) [MOJJO06].

ming €-w3c3 s 42)
sujeto a:  y,(w-x,+b)>1-&, Vi
(43)

Un alto valor del parametro C corresponde a una alta penalizacién a los
errores. Con los multiplicadores de Lagrange el problema se transforma en
(44), sujeto a (45) [M0JJ08].
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A QB 44
maaxzai_zzaiajyiyj((i'xj: (44)
i=1

=
sujeto a: 0<a; <C,Viy > oy, =0

i=1

(45)

La solucién es (33). El hiperplano separador soluciéon se puede expresar como
(38), y la funcién de decisiéon como (39) [M0JJ06].

3.8.3.2. Maquinas de soporte no lineales y funciones kernel

El principio de las SVM no lineales consiste en “mapear” o establecer una
relacion entre el espacio de entrada y un espacio de representacion de
dimensién alta, a través de una funcion no lineal elegida a priori, tal como se

presenta en la figura 14 [BOSE92].

A A .
:0 o O pa0O
3'. * °.°oo u ’ S Dmdépu‘?
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Figura 14. La SVM no lineal establece una relacion del espacio de entrada con

otro de representacion de dimension alta.

Por medio de una funcion (®) se trazan los datos de entrada €, RN: a algun

espacio de mayor dimensién y con producto punto definido (46). Este espacio

se llama espacio caracteristico (F) [MOJJ06].

d: RV SF (46)
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Asi, la funcién (38) que depende del producto punto de los vectores en el
espacio de entrada, pasa a una funcion que depende del producto punto de los

vectores en el espacio caracteristico, como se muestra en (47) [MOJJO06].
€33 by ©€ 0 b @7)
i=1

Entonces se define una funcién que sea el producto punto de los vectores en el

espacio caracteristico, presentada en (48).
k€, X -0 P& (48)

Debido a que (F) es de alta dimension, el lado derecho de la ecuacién (48) es
costoso en términos computacionales. Sin embargo existe una funcion kernel
(k), que puede evaluarse eficazmente y se puede demostrar que corresponde a
un trazado de (®) en un espacio que abarca todos los productos punto

[MOJJO06]. Un ejemplo para el kernel polinomial se muestra en (49), (50) y (51).

k€ y =& y" con €y xR*yd=2 (49)

s [Z0]

Se tiene que:

(50)
k €, Y} [1)’1 + XY, ﬂ
k €, Y} X12y12 +2X Y, X, Y, + X22y22
(50) se puede escribir como (51).

X12 y12
K€y =|[V2xx, [ V2yy, || =0 & 0§ (51)

2 2

X, Y,

Con la funcién kernel no se necesita definir explicitamente la funcién @, ya que
ésta entrega directamente al resultado del producto punto, que es lo que
realmente interesa para la aplicacion de clasificacion. Generalizando, se puede

probar que por cada funcién kernel que presente una matriz definida positiva,
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se puede construir una funcion ® que cumpla con (48). Algunos de los kernel
mas utilizados son el polinomial (52), funciéon de base radial (RBF) (53) y
sigmoide (54).

k€ y =& y+c" parac>0 (52)
Ix-yf?

k ((’ Y} g 2° (53)

K€y =tanh @ x™-y+0 (54)

Incluyendo la funcién kernel se puede reescribir (44) sujeta a (45), como (55)

O 13
mg‘XZai -gZaﬂjyiyjk(ﬁ' X,
i1 i1

" (55)
sujeto a: 0<a; <C,Viy > ay; =0

i=1

Las ecuaciones del OSH (38) y funcién decision (39) se reescriben como (56) y
(57)

Rl 4 k&, x b
g((jlzzl; [ﬁy. Xz} (56)
f«}sign( [ziyik«i,x}b]

(57)

3.8.4. Multiclasificacién con SVM

El planteamiento anterior s6lo aborda el problema de la biclasificacion (clases
con valores de £1), pero muchos problemas son de mas de dos clases

(y, e #....1 31 >2). Para resolver el problema de multiclasificacion con maquinas

de vectores de soporte se admiten dos tipos de arquitectura, las

multiclasificadoras y las biclasificadoras generalizadas [M0JJ06].
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4. CONSTRUCCION DEL MODELO COMPUTACIONAL

4.1. METODOLOGIA

Se utilizé como metodologia el Proceso de Desarrollo Unificado de Software,
creada por lvar Jacobson, Grady Booch y James Rumbaugh, miembros de
Rational Software Corporation para la construccion del sistema. Este utiliza el
Lenguaje Unificado de Modelado o UML (siglas en inglés), mediante este es
posible establecer la serie de requerimientos y estructuras necesarias para

plasmar el sistema de software previo al proceso de escribir cédigo.

A continuacion se muestra el diagrama de caso de uso:
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Figura 15. Diagrama de Casos de Uso Tratamiento de Imagenes
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Figura 16. Diagrama de Casos de Uso, Maquinas de Soporte Vectorial
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Tabla 1. Documento de descripcion de los Casos de Uso

Nombre: Herramienta basada en Maquinas de Soporte Vectorial

para la clasificacion de células escamosas de citologias
cérvico uterinas.

Autores: Laura Yadira Valbuena Rodriguez, Milton Antonio
Caviedes Sanabria.

Fecha: Enero de 2009

Actores: Especialista, Clasificador

Descripcion:
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Caracteriza y clasifica un campo de células escamosas obtenido en una

imagen microscopica digital de una lamina de citologia cérvico uterina.

Actores:

Especialista en Patologia, Sistema de caracterizacion y clasificaciéon(SVM).

Precondiciones:

El especialista debe contar con una lamina de citologia cérvico uterina, una
camara fotografica digital Olympus C7070 WZ, un microscopio trinocular
Olympus CX31 y un acople Olympus C5060.

El zoom ¢éptico de la camara debe estar ajustado en 4x y deshabilitado el
digital.

El objetivo a utilizar en el microscopio corresponde a 40x.

La resolucion de la imagen debe ser 1200x1600 pixeles y en formato JPEG.
La aplicacion debe ser ejecutada en la plataforma Matlab r2007a o superior.

Flujo Normal:

El especialista adquiere fotografias digitales de células escamosas de
citologias cérvico uterinas.

El especialista carga la imagen en la aplicacion.

El especialista selecciona una célula para ser analizada.

En la deteccién del nucleo y citoplasma se crea una interfaz para que el
especialista observe los resultados de los métodos de filtrado implementados.
A continuacién se procede a segmentar la imagen.

Si los algoritmos de segmentacion muestran un resultado no adecuado, el
especialista puede recurrir a un método manual donde determinard el valor del
umbral a utilizar.

Una vez el especialista ha decidido el resultado de la segmentacién el se
encarga de seleccionar la parte que quiere analizar sea nucleo o citoplasma.
Una vez el especialista ha seleccionado de acuerdo a su criterio procede a la

etapa de clasificacion donde el sistema dara a conocer el resultado.

Flujo Alterno:

1. El especialista carga una imagen ya seleccionada.
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Se continda con los pasos posteriores.

2. Se procede a reduccion del ruido con el botén trazar lineas para imagenes
con bajo contraste.

3. Se utilizan los métodos de segmentacion por umbralizacion.

Se continda co los pasos posteriores.

Pos-Condiciones:
La célula ha sido clasificada, el especialista confrontara el resultado del

sistema con su criterio y confirmara o rechazara el resultado.

4.2. 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 cérvico uterina con coloracion de papanicolaou.

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

e Citologias normales.

¢ Citologias anormales.

e Citologias que presentaron cambios reactivos o lesiones preneoplasicas
y neoplasicas.

El total de muestra fue de 154 imagenes de células individuales anormales y

156 datos de células benignas obtenidas por el software Diagnosis [MART04].
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5. ADQUISICION

Para el proceso de adquisicion fueron recolectadas una serie de muestras por
la Facultad de Salud de la Universidad Industrial de Santander, mas
especificamente por el departamento de Patologia. Todas estas muestras
presentan anormalidad de diferentes clases.

Para hacer el respectivo entrenamiento de la herramienta clasificadora se
utilizaron los resultados obtenidos para células escamosas benignas
proporcionados por el software Diagnosis [MARTO04].

Figura 17. Imagen digital con diagnéstico de malignidad

5.1. RELACION PIXEL-MICRA
La imagen que se obtiene posee 1200 filas por 1600 columnas, pero no se

contaba con una medida que permitiera conocer el tamafio del pixel, para
calcular las dimensiones de las células. Con el fin de determinar la medida de
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un pixel, asignadas en micras (um), se utiliz6 una camara de Neubauer de

contaje celular.

Se adquirieron fotografias de los cuadros interiores, puesto que la medida de
sus lados es conocida. Para la camara de Neubauer [REMAOQS8] utilizada, el

lado del cuadro interior mas pequefio tiene una medida de 62.5 gm y mediante

técnicas de deteccion de bordes y aproximaciones estadisticas se encontré que
cada lado tenia 247 pixeles; si se utilizaba: un objetivo de 40x en el microcopio,
un zoom 6ptico de 4x para la cAmara fotogréfica y un lente de acople Olympus
C5060.

Estas condiciones de aumento se utilizaron para todas las imégenes
adquiridas. A partir de las relaciones mencionadas, se obtuvo que cada pixel

tuvo un lado de 0.2530 um. En la siguiente figura se muestra la camara de

Neubauer.

Figura 18. Camara de Neubauer.

] = ad

(a) Camara de Neubauer (b) Cuadros interiores
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6. PRE-PROCESAMIENTO

Obtenida la imagen digital se procede a la segunda etapa del tratamiento digital
de imagenes. Para esta etapa se emplearon algoritmos de filtrado espacial
como filtros paso bajo. También se utilizé un filtro para aumento del contraste
llamado filtro morfologico, para este proceso se utilizé la conversion de
imagenes en RGB a HSL, donde para el caso de la imagen digital en el modelo
HSL se utiliz6 el plano L (luminancia).

El filtrado se realiza como la convolucion 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(x,y) * f(x, y)

6.1. FILTRADO

A continuacion se presentan los filtros utilizados.

e 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:

19

—
=

e 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:
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0 00170 00381 0.0170 0
0.0170 00vs4 00796 00784 0.0170
0.0381 0079 00796 00736 0.0381
0.0170 00vs4 00796 00784 0.0170

0 00170 00381 0.0170 0

Rotacional. El resultado del filtro es la aproximacion al movimiento de
una camara, que depende de la longitud y el dngulo. Para 0° y 90°
funciona como un filtro promedio de una fila o una columna

respectivamente. Si la longitud es tres y el angulo de 45° se obtiene:

T o 0.0754 01883
00754 03215 00754
L 01883 0.0754 0

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:

0.0838 06193 00838

“0.0113 0.0838 0.0113
0013 0.0838 00113

La figura presenta el resultado de la aplicacion de los filtros mencionados para

una célula escamosa.

Figura 19. Filtro con promedio, gauss, circular y rotacional
(a)lmagen Original. (b)Filtrado Promedio. (c)Filtrado Gauss. (d)Filtrado Circular.

(e)Filtrado Rotacional.
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(@) (b)
(€) (d)
(€)

6.2. FILTRADO MORFOLOGICO

Después de cambiar el modelo de color, se realiz6 un filtrado basado en
morfologia matematica en escala de grises, con el propdsito de ampliar la
diferencia que existe entre los valores de los pixeles de los nucleos y los
citoplasmas.

El filtro que se utilizd se construy6 a partir de las operaciones morfolégicas top-
hat y bottom-hat, su funcionamiento esta dado por los siguientes pasos:
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e Se determiné un elemento estructurante plano de forma circular y radio
25.

e Se aplica la operacion morfoldgica top-hat al corte de la imagen
correspondiente al plano de la luminosidad.

e Se aplica la operacion morfolégica bottom-hat al corte de la imagen
correspondiente al plano de la luminosidad.

e Se suma la imagen de la luminosidad con la imagen resultado de la
operacion top-hat.

e Se resta la imagen de la suma del paso anterior con la imagen resultado
de la operacién bottom-hat.

La siguiente figura presenta el resultado de filtrar la imagen de la luminosidad

[MARTO7].

Figura 20. Filtrado Morfolégico

Plano de la Luminosidad Plano de la Luminosidad Filtrado

6.3. ELIMINACION DEL RUIDO Y AUMENTO DEL CONTRASTE

No todas las imagenes digitales poseen las mismas caracteristicas de
luminosidad y contraste, para el caso de imagenes con bajo contraste en donde
no se logra diferenciar de manera clara el citoplasma con respecto al fondo
debido a que este presenta bastante parecido en color con el citoplasma. Para
este inconveniente se empled un procedimiento de reduccion del ruido, el cual

se desarrolla de la siguiente manera.
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e El especialista debera reconocer si esta imagen digital necesita este
procedimiento, luego procedera a mejorarla.

e EIl procedimiento consisten en trazar lineas alrededor del citoplasma,
estas “borran” la imagen por donde pasan. Este “borrado” consiste
simplemente en cambiar los pixeles de la imagen en escala de grises
por unos o sea color blanco en TDI.

e Una vez trazadas las lineas se procede a aumentar el contraste de la
imagen, para esto se utilizé la funciéon histeq, que aumenta el rango

dindmico de la imagen.

Para el paso 3 también se utiliz6 la funcién imadjust, pero solo funciona para

cierto tipo de imagenes tanto para segmentar el nacleo como el citoplasma.

La figura 21 muestra el proceso obtenido.

- 2 B T
Imagen en Escala de Grises Reduccién del ruido y aumento del
Contraste

La figura 22 muestra el proceso por ajuste de la intensidad. Para este caso se

utiliza la funcién imadjust.
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Figura 22. Ajuste de intensidad.

Imagen Original

Filtrado Morfol6gico

Como se puede observar, no siempre el filtrado morfoldégico obtiene buenos

resultados, por esta razén el uso del ajuste de contraste es mejor en este caso.

También es posible utilizar la reduccion del ruido en este caso.

Figura 23. Eliminacion del ruido utilizando ajuste del contraste

Imagen Original Eliminacioén del ruido
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7. SEGMENTACION

En esta etapa se procede a separar de la imagen digital el nacleo y citoplasma
de la célula, para esto se utilizaron varios procedimientos como: umbralizacion,

crecimiento de regiones y segmentacion manual.

7.1. UMBRALIZACION

El primer método utilizado para detectar los ndcleos y citoplasma de las células
escamosas consiste en calcular un umbral, basado en la separacién que
presenta el histograma. En este trabajo se utilizé un proceso de umbralizacién

recursivo e iterativo que se presenta a continuacion [MARTO07]:

e Se calcula el umbral con el método de Otsu.

e Se realiza la operacion morfolégica de la apertura binaria, para separar
algunos objetos unidos.

e Se eliminan los objetos que se encuentren en el extremo de la imagen.

e Se calcula el area de todos los objetos encontrados y la respectiva
mediana.

e Se eliminan los objetos cuya area es menor al 50% de la mediana.

e Se eliminan los objetos cuya area es mayor al 150% de la mediana.

e Se crea una mascara con los objetos eliminados por el criterio de la
mediana.

e Se inicia nuevamente el proceso de umbralizacion con los nucleos que
han sido eliminados, a partir de la mascara creada, hasta que la
mediana de los objetos eliminados sea menor al doble de la mediana de

los objetos no eliminados.
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7.2. CRECIMIENTO DE REGIONES

En ciertos casos el método de umbralizacion no funciona adecuadamente
debido a ciertas células presentan variaciones en la coloracion nuclear,
posiblemente a causa de alguna anomalia celular.

Para resolver esta situacion, se recurrio a un algoritmo de segmentacion
implementado en la caracterizacion de células endocervicales, el cual esta
basado en el crecimiento de regiones a partir de puntos semillas [MARTO7].

Figura 24. Crecimiento de regiones. Segmentacion del Nucleo

Imagen Original Borde a Seleccionar

Borde Seleccionado Nucleo Segmentado
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Figura 25. Crecimiento de regiones. Segmentacion del Citoplasma

Imagen Original Borde a Seleccionar

Borde Seleccionado Citoplasma Segmentado

El principal inconveniente de este método es el tiempo de computacion que

requiere, el cual toma varios minutos.

7.3. SEGMENTACION MANUAL

Consiste en localizar el umbral por experimentacion. La figura presenta el

resultado de este método. Los pasos son los siguientes:

e Se establece el umbral manualmente.

e Se realiza la operacion morfolégica de la apertura binaria.

e Se eliminan los objetos que se encuentren en el extremo de la imagen.

e Se calcula el area de todos los objetos encontrados y la respectiva

mediana.
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e Se eliminan los objetos cuya area es menor al 50% de la mediana.

e Se eliminan los objetos cuya &area es mayor al 150% de la mediana.
Figura 26. Resultado de la Segmentacion manual del Nucleo

Imagen Original Nucleo Segmentado Nucleo Segmentado

Con ruido

/
o

Figura 27. Resultado de la Segmentacion manual del Citoplasma

Imagen Original Citoplasma Segmentado Citoplasma
Con ruido Segmentado

@

Si se ha segmentado adecuadamente la imagen, se sigue con la etapa de

descripcion.
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8. DESCRIPCION

El resultado de la segmentacion es un grupo de imégenes binarias, y
corresponden con las regiones del nudcleo, 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.

8.1. MEDIDAS MORFOLOGICAS

Estan relacionadas con la forma y la ubicacion espacial del nacleo dentro de la

célula.

8.1.1. Parametros utilizados para describir el nucleo.

e Area: calculada como el nimero de pixeles en blanco de la imagen

binaria que contiene el ndcleo Para determinar la medida en micras
cuadradas (xm?®) se multiplica por el factor de conversiéon descrito en el

capitulo de adquisicion.
Area =" pixeles _blancos (58)

Donde los pixeles plancos pertenecian a un ndcleo valido.

e Perimetro: calculado como el nimero de pixeles en blanco de la imagen
binaria que contiene el borde del ndcleo. Para determinar la medida en

micras (wxm) se multiplica por el factor de conversion descrito en el

capitulo de adquisicién.
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Perimetro = Z\/ € -b >+€ -b, 2 (59)
i=1

Donde: a y b son pixeles adyacentes que se encuentran en el borde y n

es el nimero de pixeles que se encuentran en el borde.

Ejes: calculados como los ejes de la elipse con el segundo momento

igual a la region del nacleo.

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 4r .

Diametro mayor y menor. Longitud de los ejes mayor y menor de la
elipse que tiene el segundo momento central igual a la regién del nucleo.

Para determinar la medida en micras (zm) se multiplica por el factor de

conversion descrito en el capitulo de adquisicion.

Figura 28. Nucleo detectado y diametro calculado
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8.1.2.

Irregularidad Nuclear. Este parametro es determinado por la varianza

de la firma del ntcleo.

Parametros utilizados para describir el citoplasma.

Area: calculada como el nimero de pixeles en blanco de la imagen

binaria que contiene el citoplasma. Para determinar la medida en micras

Perimetro: calculado como el nimero 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.

Diametro mayor y menor. Longitud de los ejes mayor y menor de la
elipse que tiene el segundo momento central igual a la region del
citoplasma. Para determinar la medida en micras (xm) se multiplica por el

factor de conversidn descrito en el capitulo de adquisicion.

Figura 29. Citoplasma detectado y diametro calculado
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e Relaciones Nucleo/Citoplasma: llamada también Radio N/C, indica la
proporcion entre el tamafio del nucleo y el citoplasma; se calcula para el

area, el perimetro y los ejes.

8.2. MEDIDAS DE TEXTURA

En ésta categoria se agrupan las caracteristicas relacionadas con la coloracion

del campo celular.

e Hipercromatismo. Consiste en la probabilidad acumulada de los niveles
de los nucleos en el intervalo [0, 50] en el plano de la luminancia debida

a la tincién nuclear, y esta definido por la siguiente ecuacion:

50
hipercromatismo =>"p,  (60)

i=0
Donde p; es la probabilidad del nivel ie [0,255] en el histograma

e Pérdida de polaridad. Esta situacion era provocada por cambios en la
textura del plano Matiz, para lo cual se decide utilizar los descriptores de
la matriz de co-ocurrencia en éste plano, explicados en el marco teorico.
Se adicionaron la entropia y la desviacion estandar de los niveles en el

plano.
En la descripcion nuclear no es utilizado el plano del Matiz, ya que los nucleos

muestran el mismo color en toda su superficie debido a la tincion usada para

efectos de la lamina.
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9. INTERPRETACION Y RECONOCIMIENTO

En esta etapa se clasifican las células escamosas como benignas o malignas
segun parametros almacenados en la base de datos para estos grupos
celulares.

La base de datos de las células escamosas benignas es obtenida por el
software Diagnosis [MARTO04], en tanto para las células malignas se hizo la
respectiva base de datos, correspondiente a caracteristicas de anormalidad

establecidas.

Para la clasificacion se ha implementado la herramienta basada en maquinas
de soporte vectorial. Se usé la toolbox de Maquinas de Soporte Vectorial
disefiada por el Ingeniero Electricista German Andrés Morales Espafia.

La ventaja de las SVM es que poseen sélo una arquitectura para su manejo y

Nno es necesario especificar arquitectura alguna.

La base de datos es un archivo de Matlab 2007a, a continuacién se muestran

las variables manejadas por la base de datos.

Datos_X, corresponde a las caracteristicas de las células, area, perimetro,

diametro mayor, diametro menor y circularidad.

Datos_Y, corresponde a las etiquetas para la clasificacion de las células que en

este caso es benignas o malignas.

Datos_iméagenes, corresponde a los datos dados por la imagen.

Datos_nom_imag, corresponde al nombre de la imagen.
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9.1. Seleccion de parametros SVM

Los pardmetros de la funcion kernel y el de penalizacion varian dependiendo
del problema que se esté atacando. Mediante los métodos de busqueda en
malla y validacion cruzada es posible obtener buenos resultados. Estos
métodos son empleados por sus grandes ventajas como facil implementacion,
evita el sobre-entrenamiento (ver Figura 29, obsérvese que el sobre-
entrenamiento conlleva a una mala generalizacion de la SVM) y su alta
competitividad con respecto a otros métodos de seleccion de hiperparametros.
Durante este proceso, se obtienen unos errores de entrenamiento y de
validacion. Los parametros seleccionados son los que presenten el menor error

de validacion.

Figura 30. Representacién de las SVM. a. SVM Sobre-entrenada y datos de

entrenamiento. b. SVM Sobre-entrenada y datos de prueba. c. SVM sin Sobre-
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entrenamiento y datos de entrenamiento. d. SVM sin Sobre-entrenamiento y

datos de prueba.

9.1.1. Validacién Cruzada

El método consiste en dividir el bloque de datos de entrenamiento en n partes
iguales. A continuacion, para un cierto valor de hiperparametros, se utilizan
n-1 de las n partes para entrenar la maquina y la parte restante para hallar el
error de validacion. Este proceso se realiza por tanto n veces, lo que permite
usar todas las muestras para hallar un error de validacion. Por ultimo, se deben
promediar los n valores de error de validacion encontrados para obtener un

solo error de validacion asociado a los pardmetros en uso.

9.1.2. Busqueda en Malla

La busqueda en malla aunque no ha sido presentada formalmente, en los
altimos afios los investigadores de las maquinas de aprendizaje la han
empleado ampliamente por su simplicidad. Es basicamente el entrenamiento
de la SVM con diferentes valores para los parametros del kernel y de
penalizacion. En el caso del kernel RBF, la malla es de dos dimensiones

(C,o0) y se recomienda hacerla con un paso en potencias de dos, para lograr

una busqueda rapida, luego se hace una rejilla mas pequefa al rededor de los

pardmetros que mayor precision hayan arrojado.
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10. RESULTADOS

10.1. CLASIFICACION DE CELULAS

Para la clasificacion de las células escamosas en benignas o malignas segun
caracteristicas de normalidad y anormalidad del nucleo y citoplasma, se utilizé
la herramienta de maquinas de soporte vectorial. Gracias a esta herramienta se
logro hacer pruebas rapidas y confiables.

Una vez llena la base de datos con 156 células escamosas benignas y 154
células escamosas malignas, se procedié al entrenamiento de la maquina y
posterior pruebas. Para este fin de crearon 10 maquinas de soporte vectorial
con diferentes cantidad de caracteristicas. La siguiente tabla muestra el

resultado.

Caracteristicas Nucleo: area, perimetro, didmetro mayor, diametro menor y

circularidad.

Caracteristicas Citoplasma: area, perimetro, didmetro mayor y diametro

menor.

Caracteristicas Relacion Nucleo y Citoplasma: relacion area, relacion
perimetro, relacion diametro mayor, relacion diAmetro menor entre el nacleo y
el citoplasma.

Total de veces de entrenamiento: tres veces para cada maquina y se obtuvo
promedio. Se us6 el 80% de los datos para entrenamiento y 20% de los datos

para pruebas tanto de células normales como anormales.
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Tabla 2. Resultados de las SVM

Maquina de

soporte vectorial

Caracteristicas

Porcentaje de
Exactitud de

Porcentaje de

exactitud de

Entrenamiento Prueba
Promedio Promedio
Prueba?2 Relacion nucleo
citoplasmay 100% 97.8494%
circularidad.
Prueba3 Nucleo.
100% 93.5484%
Prueba4 Citoplasma, 99.7312% 91.9355%
Nucleo y Relacion
nacleo citoplasma
Pruebab Nucleo y 99.0592% 92.4731%
Citoplasma
Prueba6 Nucleo,
Citoplasma 'y
Relacion nucleo 99.1902% 91.3978%
sélo areay
perimetro.
Prueba? Relacion nucleo 86.0215% 62.3628%
citoplasma
Prueba8 Citoplasma
99.4633% 91.9355%
Prueba9 Citoplasma 'y
Relacién nucleo 99.1935% 91.3978%
citoplasma
PruebalO Citoplasma 'y




circularidad

99.1935%

93.0107%

Como se puede observar en la tabla 1, la maquina llamada Prueba7 posee un

porcentaje de exactitud de entrenamiento del 86.0215% y un porcentaje de

exactitud de prueba del 62.3628%, esto quiere decir que al escoger estas

caracteristicas se puede notar que estas no son las mas importantes debido al

poco porcentaje como de entrenamiento y prueba.

10.2. COMPARACION RED NEURONAL SOFTWARE DIAGNOSIS VERSUS
MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (SVM).

Para esta comparacion se tuvo en cuenta la base de datos del software

Diagnosis [MART04] en donde las formas del nucleo son clasificadas como

regulares e irregulares, ademas es el Unico pardmetro que el software

Diagnosis clasifica con redes neuronales.

La variable de salida es:

MODULOS: Médulos de los Descriptores de Fourier.

FORMAS: Formas de los nacleos (1=>Regular, -1=>Irregular).

CIRCULARIDADES: Circularidades de los nucleos.

A continuacién se muestra una tabla con el nUmero de datos.

Tabla 3. Datos Software Diagnosis

Nucleos de las Células Escamosas

Total de Datos

Nucleos 436
Regulares 380
Irregulares 56
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Tabla 4. Datos de prueba y entrenamiento para las SVM y Red Neuronal

SVM y Red Neuronal

Total de Datos

Datos de Entrenamiento

349

Datos de Prueba

87

Se desordenaron y se promediaron los datos de prueba y entrenamiento con el

fin de que la clasificacidén fuera aceptable. Debido al poco nimero de ndcleos

irregulares y gran numero de nucleos regulares se corridé el programa varias

veces para que fuese equitativo. Se modifico el programa de la red neuronal

del software Diagnosis para obtener porcentajes de acierto y lograr la

comparacion con las SVMs. Estos fueron los resultados:

Acierto Red Neuronal

0.75

0.7

0.65

0.6

0.55

0.5

0.45

Acierto SVM
95.8966% 97.9885%
Figura 31. Datos de entrenamiento SVM
- 7
b b
e
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Los signos (*) equivalen a los datos de entrenamiento SVM para nucleos

irregulares.

Los signos (+) equivalen a los datos de entrenamiento SVM para nucleos

regulares.

Figura 32. Datos de prueba SVM

0.8 B

&

0.75- “ ]
0.7F 1
0.65
0.6

0.55

0.5
0.451 N
0.4r B

0.35[ B

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Los signos (*) equivalen a los datos de prueba SVM para nucleos irregulares.

Los signos (+) equivalen a los datos de prueba SVM para nucleos regulares.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se logra demostrar que es posible una buena clasificaciéon de las células

utilizando las SVMs lo cual es el interés principal de este estudio.

Los resultados en las pruebas fueron superiores al 90% para el caso en donde
se incluyen caracteristicas tanto del nacleo como del citoplasma. Lo contrario
sucede donde sélo se incluyen las relaciones del ndcleo citoplasma y no se
incluyen ninguna de las citadas anteriormente, obteniendo malos resultados
como es el caso de un promedio de 86% de exactitud de entrenamiento y un
promedio de 62% de exactitud de prueba, esto quiere decir que se deben
escoger muy bien el conjunto de caracteristicas de tal forma que se obtengan
buenos resultados. Cabe resaltar que los datos de entrenamiento siempre

fueron mayores que los datos de prueba.

Trabajar con la herramienta de clasificacion como las maquinas de soporte
vectorial es muy sencillo y rapido, comparado con las redes neuronales debido
a que las maquinas de soporte vectorial no necesita ninguna arquitectura en

especial, simplemente tener en cuenta los parametros de clasificacion.

Se habia escrito en la justificacién del anteproyecto que se iban a caracterizar
células en grupo pero no fue posible debido a que la escuela de patologia no
contaba con la cAmara para la adquisicion de imagenes. Ademas las imagenes
de las células obtenidas son todas malignas y no hubo punto de comparacion
con imagenes de células benignas. Para este caso se uso la base de datos del
software Diagnosis como punto de comparacion y por tal razén no se tuvieron
en cuenta mas caracteristicas por la restriccion de descriptores del software

Diagnosis.
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El campo de Inteligencia Artificial es un campo bastante amplio sobre el cual
explorar y experimentar, en este caso el uso de las maquinas permitio el
conocimiento de una nueva herramienta de inteligencia artificial, en este caso

las Maquinas de Soporte Vectorial.

Si bien se alcanzaron los resultados obtenidos en trabajos futuros se espera

clasificar células en grupo y con nuevos descriptores.
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ANEXOS

A. FUNCIONAMIENTO DE LA HERRAMIENTA SOFTWARE

La herramienta software se desarroll6 totalmente en Matlab R2007a. El primer
paso para ejecutar la aplicacion es la instalacion de la toolbox de maquinas de
soporte vectorial, para esto se copia el archivo svm_tool a la carpeta de donde
esta guardado el Matlab por ejemplo c:/archivos de programa/Matlab
R2007a/toolbox, en la carpeta toolbox se copia la toolbox de SVM. Luego se
inicia el Matlab, se da en archivo y luego en Set Path como se muestra en la
figura 32.

J MATLAB 7.4.0 (R2007a)

G0 Edit Debug Deskiop Window Help

Hew » 3 | % | Current Directory: | E:lLauris|ProyectotiLaurslTekalADCU B3]
Open... coko
Close: Command Window
Al Command Window +0Oe x
Import Data...

(@) 7o get started, select MATLAE Help or Demos from the Help menu,

Save Workspace As,..
>

Preferances...

Page Setup...
Frint. ..

=3

1 Eh... a\DACCUINUEYA_SVM.m
2ZE:)...alDACCUIDATOS _SWM.m
3E:1.. TetalDACCUVNUCLED. M
4 E:1...\DACCUYCITOPLASMA.M
Exit MATLAB CurlrQ

LI CARACTERISTICAS. M Mfle  [v]
3 p—— )
Command History w0 A x
cle [A]
DACCU

cle

whos

Er3-— 19/01/09 11:53 ——%
seele

“DACCU

B-3-- 19/01/09 23:14 —-%
whos

DACCU

whos

load Ease_datos
whos

DACCU

ADCU

cle

(3 | [
4\ start

Figura 33. Instalacion de la toolbox SVM

2 i

Luego se despliega una ventana, en esta ventana se oprime el boton Add
Folder y se busca la toolbox ya guardada en la carpeta toolbox y le se le oprime
save.
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=} MATLAB 7.4.0 (R2007a) = |2 [X
File Edit Debug Desktop “Window Help

0w | & B o oo W Bl | % current Directary: | E:iLaurisiProvectoflLaursl TetalaDcy v =

Shorteuts [#] How ta Add  [7] What's Mew

Current Directory + 0 2 x Waorkspl| | Command Window “0Oa x
BF @ E - o To get started, select MATLAE Help or Demos from the Help menu, x
Al Fies Tyee Bl -) Set path ox

) ADCU fig Figure tad —

ﬂ ADCU -file All changes take effect immediately,

=) ADMIM_S4M. a5y Editor Autos —

] ADMIN_ S fig Figure 1 LA T L

) ADMIN_SVI.m Wi-file and Settings\PropietariotMis documentos\MATLAR |

AMALIZA_DATO. asy Editor Autos

:ﬂ imi:::i_gi$gﬁr? ;?fﬁ? LI N arogramatMATLABVR2007 aktoolboximatlabigeneral
#Base Diatos mat‘ MAT-file arograma\MATLAB\R2007 aMtoolhoximatlablops

| Elase:Datos_backup._ . MAT-fle arograma\ATLAB\R2007 aitoolhoximatlabilang

#) CARACTERISTICAS fiy Figure arograma\WATLABNRZ2007 aMoolbosimatlabhelmat
“ICARACTERISTICAS M hefle  [w srogramaMATLABAR2007 sitool boxdmatlabielfun
‘ 3] | arogramaWWATLABNR2007 aktoolhoximatlabispectun
Command History wOa x arogramahMATLABNRZ007 atoolboximatlabymatfun

N arogramaMATLABR2007 atoolhaximatlabidatafun
| arograma\WATLABNR2007 a%toolhoximatlabipolyfun
arogramaihATLARNR2007 a'toolboximatlabifunfun [

- 3 >

B-5-- 18/01/09 23:14 —-%

=

Figura 34. Salvar toolbox SVM

Una vez realizados estos pasos se procede a abrir la herramienta software
escribiendo el comando para abrir la interfaz grafica.
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/ MATLAB 7.4.0 (R2007a)
File Edit Debug Deskiop “Window Help

Ow| & B B B | % curent Directory: | ELaurisiProyectoflL aural TetalaDcu [V] [

Shorteuts [2] How to Add [7] What's New

Current Directory '+ O 2 x  Worksp, ([T EnT QAT el =R

Aok B - @ 7o get started, select MATLAB Help or Demas fram the Help menu.
All Files Type wa ADCTT

) ADCU fig Figure ~

) ADCU m W-file 1

ADMIN_SYM. 25w Editor Autos ~

L) ADMIN_S4M.fig Figure

A ADMIM_SWM.m h-file

ANALIZA_DATO. asy Editor Autos

L) ANALIZA_DATO fig Figure

) ANALIZA_DATO.m h-file

%) Base_Datos mat MAT-file

%) Base_Datos_backup MAT-file

) CARACTERISTICAS fig  Figure

QCARACTERISTICASm hl-file ]
[&] w | [)]
Command History w02 x
Lo ole l,\]
e DACCT
cle
‘whos
- 19/01/09 11:53 —-3%
ele
Dacco
B%-- 19/01/09 23:14 --%
5"'“hﬂ5
- paccn
%"'whus

i load Base_datos

5--wh05

paccn

- ADCT =

- o
|3 —— [2)
4\ start

Figura 35. Inicio de la Herramienta Software

Luego de ejecutar en la ventana de comandos la linea ADCU, se despliega la
ventana principal, que habilitard& las opciones de procesamiento y
configuracion. Se encuentran las opciones disponibles: Analizar Célula,
Configurar, Acerca de y Ayuda.

) ADCU =N <

MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL PARA
CLASIFICACION DE LAS CELULAS ESCAMOSAS
DE CTTOLOGIAS CERVICO UTERTINAS

| "Iﬁ ‘ ANALIZAR CELULA ‘

Figura 36. Ventana Principal de la herramienta software

CONFIGURAR‘
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Al utilizar la opciébn ANALIZAR CELULA se despliega una ventada de

exploracion con el proposito de buscar la imagen celular que se desea

analizar.

El software sélo debe ser utilizado para el analisis de imagenes de células
escamosas cérvico uterinas. La figura muestra la forma en que se selecciona

una imagen celular.

J- MATLAB 7.4.0 (R2007a)

Fie Edt Debug Deskiop window Help
O & oo oo B B % curentDirectory: | E:Lawris|Proyertoall aural TetalADCL v [
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#) Blase_Datos. mat MAT-file [¥]28_feb 08 nicJ1 ()32 _mar_30niciz A0 b
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Figura 37. Opcion abrir imagen

Al abrir la imagen se dan estas opciones, como se muestra en la figura
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ALIZAR CELULA

— Caracteristicas del Nucleo
Ated: Diametro Menot:
Perimetro: Diametro Mayor:

et

— Caracteristicas del Citoplasma— — Relacion Nucleo / Citoplasma—

Area Atea:

Petimetro: Perimetro:
Diametro Menor: Diametro Menor:
Diametro Mayor: Diatetro Mayor:

ISeleccionI |C_ame1axse1eccion| |._A.na]izar Nucleo I | Analizar Citoplasma I Diagnostico

Figura 38. Opcion seleccionar

Una vez seleccionada la imagen se procede a analizar ndcleo o analizar
citoplasma. La siguiente figura muestra el andlisis para el nucleo

/ NUCLEO

X

E
Ll»_

Identificar Selecionar ID

— Filtrado — Segmentacion
Segmentacion Manual——
N [ |
¥

— Filtros Espacial

) Promedio Tamafio del Filtro 3 ﬂ

O Gauss Sigma del Filtro ﬂ

O Circular Longitud del Fittro il —
i A del Filtr o |=

(O Rotacional ngulo de! 0 j

Confirmar | Cancelar

Figura 39. Ventana para el andlisis del ndcleo
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La ventana presenta dos areas para la imagen, en la primera se presenta todo
el pre-procesado que se le hace a la imagen y en la segunda se muestra la
segmentacion. Ahora se procede al filtrado y al cambio de intensidad de la
imagen utilizando los diferentes planos de color en RGB y HSL, para este caso
se usa el plano L. Se muestra la figura 40.

— Filtrado — Segmentacion
Completa

Segmentacion Manual——
—
Umbrat | 100 | —

-
3 ([ |

EN

d

el

lentificar SelecionarID |1

— Filtros Espacial

Z Me!'ora:
O Promedio Tamaftio del Filtro 3 j
) ‘ Equalizar
® Gauss Sigma del Filtro | 05 | i'
IAjuste Intensidad
O Circular Longitud delFiltro | © | :I
—x Aplicar Filtro
i Angulo del Fittro | |=
() Rotacional ngulo de 0 | j s

Figura 40. Opciones de pre-procesamiento

Ahora se procede al aumento del contraste con los botones Mejorar, Ecualizar
y Ajuste Intensidad. La figura muestra lo obtenido por el botén Mejorar.
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7 NUCLEO

- X
— Filtrado — Segmentacion
Segmentacion Manual——
Umnbral: 100
=
4 | | » |

Identificar SelecionarID 1 |

— Filtros Espaciales
O Fromeio Temafio delFiltro | 3 :i

@) Gauss Sigma del Filtro 0.3 ﬂ
O Cireular Longitud del Filtro :I

O Rotacional Angulo del Fitro Ej Cancelar Filtro

Confirmar Cancelar

Figura 41. Opciones aumento del contraste 1.
Para que funcione correctamente el botén Mejorar la imagen debe ser pasada

al plano L del modelo de color HSL.
A continuacién se muestra el resultado obtenido con el botén Equalizar
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J NUCLEO

— Filtrado

— Filtros Espaciales

@ Gauss SigmadelFilto | 05 | j
O Circular Longitud delFitro | © | j
O Rotacional Angulo del Filtro 0 \j

O Promedio Tamafio del Filtro 3

Mejorar
Equalizar

Cancelar Filtro

L1

— Segmentacion
Segmentacion Manual——
mbral:
R

tificar  Belecionar ID }7'\

birmar Cancelar

Figura 42. Opciones aumento del contraste 2.

A continuacion se muestra el resultado obtenido por el boton Ajuste Intensidad,
es un tanto parecido a el efecto de Equalizar por el tipo de imagen, este varia

segun el tipo de imagen.

81




) 'NUCLEO

— Filtrado — Segmentacion

Completa Segmentacion Manual——

Unbrat: | 100 |
mbral: 1
—
Escala Grises BC - ¢

.
|

Identificar Selecionar ID

— Filtros Espaciales

O Promedio Tamafio del Filtro | 3 \i—’

I Mejorar
O Circular Longitud del Filtro | 4]:1
O Rotacional Angulo del Filtro uj

(® Gauss Sigma del Filtro ‘ 0.5 él

-

‘onfirmar

Figura 43. Opciones aumento del contraste 3.

Cuando se tiene una buena imagen con respecto al objeto que se quiere se
procede a segmentar. Para el caso anterior funcion6 muy bien el boton Mejorar
por eso se escoge para segmentar el ndcleo. La figura 44 muestra la
segmentacion del nucleo
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J NUCLEO . OX
— Filtrado — Segmentacion
Segmentacion Manual——
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® Gauss Sigma del Filtro 0.5 ii
‘Ajus,te Intensidad

O Circular Longitud del Filtro | © | j
—— Aplicar Filtro
; AngulodelFiles. |10 |2
O Rotacional ngulo de g li_‘j Cancelar Filtro

Confirmar Cancelar

Figura 44. Segmentacion del nucleo

En este paso se escoge segmentar por umbrales, crecimiento o manual. Si se
escoge manual el punto de referencia es la barra deslizante la cual va a
deslizarse hacia la derecha para aumentar el umbral. Una vez la imagen queda
segmentada se procede a Identificar el area que se desea. La figura 45y 46
muestran este paso.
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UCLEO

— Filtrado

— Filtros Espacial

O Promedio Tamafio det Filtro | 3 :::l
@ Gauss Sigma del Filtro 0.5 ﬂ

O Circular Longitud del Filtro | - :] S
21 e _Aplicar Filtro

i Angulo del Filte :i
O Rotacional ngulo de ! \Il - Cancelar Filtro

X

— Segmentacion

Umbral: E

|

Segmentacion Manual——

SelecionarID |1 vl

Figura 45. Identificar nucleo

Se selecciona el nlcleo que se desea.
J 'NUCLEO

— Filtrado

~

— Filtros Espacial
I Mejorar l
O Promedio Tamafio del Filtro 3 z]
==

® Gauss Sigma del Filtro é‘
Ajuste Intensidad
O Circular Longitud del Filtro j :

Aplicar Filtro

(O Rotacional #ngulo del Filtro ‘I] ﬂ Cancelar Filtro

Confirmar

X

— Segmentacion

Segmentacion Manual——

Umbral: 26
4 | | » I

SelecionarID 1 A

Confirmar

Figura 46. Seleccionar nucleo
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— Filtros Espacial

— Segmentacion

o { 1
gmentacion Mam

‘

Identificar

Selecionar ID

€ Fromsdio Tamafio del Fittro | 3| :l
@ Gauss Sigma del Filtro @ ﬂ
O Circular Longitud del Filtro [I‘ éj
O Rotacional Angulo del Filtro Eﬂ

_ Cancelar Filtro

Figura 47. Nucleo segmentado

Una vez segmentado el nucleo, se confirma la seleccion.

— Caracteristicas del Nucleo

Arear 302122 uw*m2
Petimetro: 19.7805 u*m

Circularidad: 4.1223 u*m

Diametro Menor: 58413 u*m

Diametro Mayor: ~ 6.6084 u*m

Vermas...

—C del Citopl Rel Nucleo / Citopl
Area: Area
Petimetro: Perimetro:
Diametro Menor: Diametro Menor:
Diametro Mayor: Diametro Mayor:

Zoomon

I_Seleccionl ICancelax selecm , Analizar Nucleo ] [ Analizar Citoplasma

Diagnostico

Figura 48. Datos de las caracteristicas del nacleo
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Ahora se procede a al analisis del citoplasma; este es exactamente igual, con
la Unica diferencia que tiene una opcidbn mas que se encarga de eliminar el
ruido, esto con el objetivo de que el citoplasma quede bien segmentado. La
siguiente figura muestra el proceso

J 'CITOPLASMA

— Filtrado — Segmentacion
Segmentacion Manual——
Umbral: 100

) [l [

Selecionar ID

— Filtros Espaciales

[

ﬂ Retogue
j Ajuste Intensidad
O Circular Longitud del Filtro ' :I —

4 Aplicar Filtro
© Rotacional AngulodelFilteg } j Cancelar Filtro

O Promedio Tamafio del Filtro 3

® Gauss Sigma delFitro | 0.5 |

Figura 49. Eliminacion del ruido para el citoplasma

No es conveniente utilizar el boton Retoque, debido a que altera la imagen
sobre todo para le etapa de segmentacion. Es conveniente s6lo en caso
extremo con imagenes con bastante ruido.

Ahora se procede a segmentar de la misma forma que el nucleo obteniendo lo
siguiente.
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) ANALIZAR CELULA

— Caracteristicas del Nucleo

Area 302122 u*m2

Diametro Menor: 53413 u*m
Perimetro: 19.7805 u*m Diametro Mayor:  6.6084 u*m

Circulatidad: 4.1223 u*m

| — Caracteristicas del Citopl Relacion Nucleo / Citoplasma—
! Area: 47977306 Arear 00062972
1 Perimetro:  296.8959 Perimetro: 0066624
Diametro Menor: 664233 Diametro Menor:  0.08794
Diametro Mayor: 933817 Diametro Mayor:  0.070767
[Seleccion] ICancelar seleccion‘ [ Analizar Nucleo J I Analizar Citoplasma J [Diagnostico I [ Volver I

Figura 50. Nucleo y Citoplasma segmentados

Cuando se tiene tanto nucleo como citoplasma reconocidos totalmente se
procede al diagnostico y la herramienta de clasificacion dira si la célula es
normal o anormal.

) ANALIZAR CELULA = 8/X
Caracteristicas del Nucleo
) 'DIAGNOSTICO R
Diametro Mayor: 66084 u*m
& La celula es Marmal
YVer mas...

lasia Relacion MNucleo / Citoplasma—
Area: 47977306 Agrea: 00062972
Peritnetro:  296.28950 Petimetro: 0066624
Diametro Menor: 66 4233 Diametro Menor: 008794
Diametro Mayor: 933817 Diametro Mayor: 0070767
’Seleccion] ’Can-:elar seleccion] l Analizar Mucleo l ’ Analizar Citoplasma ] lDiagnosticO ] l Wolwer ]

Figura 51. Diagnostico de la herramienta clasificadora.

En este caso el resultado fue célula normal, pero también esta el otro caso, se
muestra en la figura 52.
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J ANALIZAR CELULA

%

Zooth on

Caracteristicas del Nucleo

Atea 4125549 wnd Diamnetro Menor: 16 4457 ute

m==ctro Mayor 340177 u*n

) 'DIAGNOSTICO

Vet mas...
& La celula es Anomal

I— Relacion Mucleo / Citoplasma —
Arear 010255
Fetimetro: 344 4766 Perimetro: 0235728
Diametro Menor: 51 0604 Diametro Menor: 032208
Diametro hayor: 1040743 Diatmetro Mavor: 032626

’se1ecci0n] ’camela”eleccim] [ Analizar Mucleo ] l Analizar Citoplasma ] IDiagnostico ] I Volver ]

Figura 52. Diagnostico de la herramienta clasificadora 1

Al utilizar el botén CONFIGURAR.

) ADCU =

MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL PARA
CLASIFICACION DE LAS CELULAS ESCAMOSAS
DE CITOLOGIAS CERVICO UTERINAS

UIB ‘ ANALIZAR CELULA ‘

(—)

C ONFIGURAR‘

Figura 53. Ventana principal 2

Se abre la siguiente ventana
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J 'CONFIGURACION =i -

MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

| NUEVASVM | | CARGAR SVM |
| EDITAR BASE DE DATOS |

Figura 54. Ventana configuracion

Con el boton NUEVA SVM se crea una nueva maquina de soporte vectorial,
modificando las caracteristicas. La figura 55 lo muestra.

) NUEVA_SVM i [=]yES
MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL
CREACION DE UNA NUEVA SVM
Nombre: Pruebal
CANCELAR
Descripcion: Sonlas caracteristicas del micleo
Caracteristicas Nucleo
Area Petimettn Fje Mayor Fje Menor Circularidad
Caracteristicas Citoplasma— - Relacion Nucleo / Citoplasma—
[ Area [] Eje Mayor [] Area [ Eje Mayor
[] Petimetro []Eje Menor [] Petimetro ] Eje Menat
on de L]

SWh creada y entrenada; exactitud de entrenamiento 100% v de test 93.5484%

Figura 55. Creando una nueva SVM
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En esta ventana es posible escoger el tipo de caracteristicas que se desee. En
el cuadro de texto de Nombre se le da el nombre a la nueva SVM; en el cuadro
de texto Descripcion describimos brevemente que caracteristicas llevara la
SVM a crear.

Luego de escoger las caracteristicas deseadas, el nombre y descripcion,
procedemos a oprimir el boton CREAR, seguidamente la SVM comienza su
entrenamiento. Al terminar de entrenar aparece una pequefia ventana tal como
se muestra en la figura 55 donde se muestra que la SVM fue creada y
entrenada, ademas muestra el porcentaje de exactitud de entrenamiento y
prueba.

Una vez se acepta, se abre la siguiente ventana

J DATOS_SVM

INSERCION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO

— BV

Hombre: Caractetisticas: IaiGclome = &]
Perimetro Mucleo

Eje Mayor Mucleo

Eje Menor Mucleo

Circularidad Mucleo

Descriprion:

Exactitud entrenamiento: Exactitud test M

— Datos Entrenamiento

Hutnero de itmagenes Analizadas: 310

Total Celulas Normales: 156

Total Celulas Anormales: 154 imagen 153 hl
imagen 154
imagen 155
imagen 136 =1
01 _mar_30_nic_i2 jpg

AGREGAR| [ELIMINAR| 0 T
02 _feb_05_ascuz j
N7 fah NS accis ) J.EE M
| CARGARSVM | |CAMEIARSVM | |ENTRENARSVM | [  IICIO

Figura 56. SVM creada y puesta en el sistema

Como se puede observar en la figura 56, se muestra la SVM creada con el
nombre PruebaN. Si se desea que la SVM creada quede en el sistema
simplemente se oprime el boton CARGAR SVM tal como se muestra en la
figura 57.
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) DATOS_SVM - 0O X

INSERCION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO

— AW
Hombre: \ : » X
# Configuracion del Sistema O &
L yar Mucleo
Descripeion: Enor Mucleo

fricdad Mucleo
Dezea Cargar la SV actual al ziztema?

. o] e
— Datos Entrenarmiente

Humero de imagenes Analizadas: =10
Total Celulas Mormales: 156

Total Celulas Anormales: 15 08 _oct_21_nic_iiil jpg m
0&_oct_21 _nic_i3 jpg
08 _=sep_13_nic_i1 jpg
09_oct_17_azcus1 jpg
09_oct_ 17 _aszcusljpg (=1
AGR-EGP*R] [EHMINAR] 09_zep_13_ascusl jpg

09_zep_13_ascus?jng
MNd _sam T aocis 4 _irmm M

Exactitud entrenamient]

| caRGARSVM | |caMBlaRsyM |  [EwTRENaRsyM | | mIcIO

Figura 57. Cargar SVM

Se debe tener cuidado al escoger cargar la SVM, por ejemplo si esta posee
una exactitud de entrenamiento y prueba bastante bajos no es conveniente
cargarla.

Con el boton CAMBIAR SVM se abre una SVM creada y guardada previamente
en un archivo. La siguiente figura muestra el procedimiento.
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__l DATRE _carus

Seleccione el archivo SYM
Buzcar er: | i aDCU ﬂ £¥ E-
— Y] -] [Chcelulas para analizar
L\ﬁ Eﬂ VM _MNueva
M4 Documentos |57 sym_prusba 2
5 ecientes | 9 sym_Pruebanl
1 Fr 5 SYM_SYM Prueha 1
- 2] 5vM_TodasC
Fi E zcritario E'j <YM _Todos
D =/
Mis documentos
T i
| s
ki PC
| @
Mis sitios de red  Mombre:  |SvM_Todast | Abrir |
Tipo: MAT-files [* ma] | Cancelar
| CARGARSVM | |CaMBIAR3VM | |ENTRENaRsVM | |  mco |

Figura 58. Cambiar SVM

En este ejemplo se abre la SVM llamada SVM_TodasC. Una vez se da abrir
sale la siguiente ventana. En esta se muestra una pequefia ventana donde dice
que el archivo fue cargado con éxito y como se puede observar la SVM
cambiada entra en el sistema pero para que quede en el por defecto,
nuevamente se oprime el boton CARGAR SVM.
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) DATOS_SVM = (O]X

INSERCION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO

— SV
Hombre: Catactetisticas: Lllze b= (=)
\ : = Perimetro Mucleo
oo M Carga Exi... = O (X Eje Mayor Mucleo =
ESCHPLION. Eje Menor Mucleo
Archivo Cargado con exito Circularidad Mucleo
Exactitud entr ient Area Citoplasma [ ]
actitud entrenatmiento: i i v
Petimetra Citoplasma

— Datos Entrenarmento

Humero de imagenes Analizadas: 310
Total Celulas Mosmales: 156

Total Celulas Anormales: 54 imagen 133 [A]
imagen 154
imagen 155
imagen 136 =
01 _mar_30_nic_i2 jpg
AGREGAR| [ELIMINAR] 01 oct D7 _ascust Jag

02_feb_05_ascusl . jpgy
N7 _fak 02 aseos i [V]

| CARGARSVM | |CAMEIARSVM | |ENTRENARZVM | |  INICIO

Figura 59. Cambio de la SVM

Boton EDITAR BASE DE DATOS

) CONFIGURACION

MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

| NUEVA SVM | | CARGAR SVM |
| EDITAR BASE DE DATOS |

Figura 60.Ventana configuracion 2

Al abrir la ventana de edicion de la base de datos, es posible agregar o eliminar
una nueva imagen digital ya se de células normales o anormales. Se debe
tener en cuenta que al editar la base de datos se debe tener pleno
conocimiento y seguridad que las células sean normales o anormales. El
software por medio de una ventana preguntara si la célula es normal o anormal.
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La figura 61 muestra la ventana editar base de datos.

J DATOS_SVM

INSERCION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO

— SV
Mombre: Claracteristicas: INCCRRms = M
Perimetro Mucleo
D L Eje Mayor Nucleo
SR Eje Menor Nuclea
Circularidad Muclea
Exactitud entrenatmiento: Exactitud test : M

— Datos Entrenamiento

Mumeto de imagenes Analizadas: 10
Total Cehilas Motmales: 156

Total Celulas Anormales: 154 08 _oct_21_nic_jil jpg w
05_oct_21_nic_ii3.jpg
08 _sep_13_nic_i1 jpg
09_oct 17 _ascust jpg
09_oct_17_ascus2jpg (=]
[AGR-EGARJ [EUMINAR] 09_zep_13_azcusl jog

09_sep_13_ascus?jpg
Moo AT asemisd ke M

| CaRGARSVM | |caMEIARSVM | |ENTRENWaRsvM | | micio |

Figura 61. Base de Datos

Como se habia comentado anteriormente, es posible editar la base de datos
con los botones AGREGAR y ELIMINAR.

) CONFIGURACION

MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

| NUEVA SVM | | CARGAR SVM |
| EDITAR BASE DE DATOS |

Figura 62. Ventana configuracion 3
Al oprimir el boton cargar SVM, se puede cargar la SVM directamente si

necesidad de entrar a editar la base de datos. La figura 63 muestra la carga de
la SVM.
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J CONFIGURACION

MAQUINAS DFE. SOPOERETE VECTORITAL

6

Documentos
recientes

=

E =critonio

NUEWVA SV

Seleccione el archivo SVYM

CARGAR SVM |

Buscar en: | I ADCU

|[hcelulas para analizar
SV _Muewvo

] SwM_Prueha 2

s SWM_Prusbatd

] SYM_SYM Prueba 1

e SVYM_TodasC

= SWM_Todos

\\.'

Miz documentos

Z( W
&
]

= coF E-

“

Miz gitioz dered  Mombre:

|S"-IM_N uevn

Tipo: |M.&T-fi|es [*.mat)

Cancelar

-] Aprir |
=l

|

Figura 63. Carga de la SVM directamente

) CONFIGURACION

| EDITAR EASE DE DATOS |

Figura 64. Archivo SVM cargado con éxito

El botdn inicio carga nuevamente la ventana principal de la herramienta

software.
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