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RESUMEN

El articulo muestra los resultados obtenidos, después de clasificar 75 células del epitelio vaginal, empleando
operaciones de preprocesamiento, segmentacion y representacion de imagenes digitales. Se estructuro
una aplicacion software que permite analizar parametros de clasificacion en las células, tales como relacion
nucleo-citoplasma, tinte, saturacion, luminancia, forma, posicion el nlcleo, con el objetivo de identificar las
celulas superficiales, intermedias, basales, parabasales y displasicas, estas ultimas presentes en el cancer
de Uteroy otras anomaliasen el cérvix. Se logro clasificar 67 células, representando el 89% de confiabilidad
de aplicacion, y un 11 % de error.

Palabras clave: Displasia, Cancer, Distancia de Mahalanobis, Segmentacion, Procesamiento digital de
imagenes.

ABSTRACT

This paper shows the results obtained after classifying 75 cells of the vaginal epithelium, using operations of
preprocessing, segmentation and representation of digital images. An application software was structured
to analyze the classification parameters in the cells, such as the relationship between nucleus — cytoplasm,
tint, saturation, luminance, form and position of the nucleus, in order to identify the superficial, intermediate,
basal, parabasal and displasic cells (these are present in the uterus cancer and other alterations of cervix).
It was possible to classify 67 cells, representing 89% of applicability skill, and 11% of error.

Key Words: Displasia, Cancer, Segmentation, Distance of Mahalanobis, Digital images processing.
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INTRODUCCION

El area de procesamiento de imagen posee la ventaja
de brindar varios esquemas de trabajo para el
analisis de imagenes, este trabajo de investigacion
empleo herramientas que suministra esta areaconel
objetivo de identificar células displasicas, ya que son
una sefial de malignidad e indicador de presencia de
cancer de Utero. El trabajo se dividio en 5 etapas,
adquisicion y captura de imagenes citologicas;
Preprocesamiento para la eliminacién de ruido por
medio del filtro de mediana; Segmentacion de las
dos areas de la célula (citoplasma y nucleo);
aplicacion de parametros de clasificacion tales como
tinte, saturacion, luminancia, firma, relacion nucleo
citoplasma, coeficiente de variacion del ndcleo,
coeficiente de posicion del nucleo, para asi poder
diferenciar en primera instancia los tipos de células
que se presentan en le epitelio vaginal y
posteriormente identificar las células displasicas. Una
vez clasificadas, la quinta etapa fue la evaluacion de
estos parametros por el método de distancia de
Mahalanobis. Finalmente se hizo un anlisis a estos
resultados y se saco conclusiones. Es necesario
resaltar que el alcance de esta herramienta es limitado
y sirve de ayuda en la identificacion de células
displasicas. Jamas remplazaré al especialista, ya que
en cuestiones de diagndstico medico; siempre sera
fundamental el concepto humano.

DESARROLLO
Adquisicion digital de imagenes
Se emple6 una camara digital NIKON modelo
COOL PIX 8700 acoplada a un microscopio

Triocular marca NIKON modelo ECLIPSE E-200
resolucion 3264 x 2448 puntos. Luego de adquirir

las imagenes digitalizadas, éstas fueron almacenadas
en unatarjeta de memoria de 64 MB.

Para llevar acabo el desarrollo de la aplicacion se
trabajaron 75 imagenes de células del epitelio vaginal,
(base de datos suministrada por el Instituto Nacional
de Cancerologia).

Las imagenes se almacenaron en formato JPEG y
BMP por razones de espacio. (DEVITA, 2000).

I 1 = i

a. b. C. d. e.
a) Superficial b) Intermedia c) Parabasal
d) Basal e) Displasica

Figura 1. Células Digitalizadas

Operaciones del Sistema

Laideaes identificar el contorno del citoplasmay el
nucleo de las diferentes células presentes en el
epitelio vaginal, por metodos como codigo de la
cadena, Y demas técnicas de procesamiento de
imagenes, buscando relaciones que vislumbren una
caracterizacion de la célula.

Conversion de Color a Escala de Grises

Primero se cargo lamatriz de laimagen original y se
le aplico un algoritmo de conversion a escala de
grises el cual permitio separar los tres colores de
cada pixel, obteniendo su valor correspondiente a
rojo, verde y azul. (DIAZ, 2001).
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Figura 2.Conversion escala de grises

Célculo media de la imagen de grises

Es la sumatoria de todos los pixeles de la imagen
resultante en tonos de gris (matrizGris), dividido en
el nimero total de pixeles.

N
Z matrizGris(xi, xj)/ N (1)
1

Donde N= Numero total de pixeles de laimagen.
Umbral de Binarizacion del Citoplasma

El Umbral aplicado a laimagen para hallar unaregion
que pueda ser clasificada como citoplasma fue el
siguiente:

Umbral citoplasma =media

>R
Media :'T 2)

Donde Pi, son cada uno de los pixeles de laimagen,
media guarda el promedio de lailuminacién de todos
los pixeles de laimagen incluyendo el fondo, es decir
la sumatoria de todos los pixeles de la matrizGris,

dividido entre Ni (nimero de pixeles total).

Matrizumbral (i,j) = Negro, Si Matrizgris (i,j) > Tc }
Blanco, Si Matrizgris (i,j) < Tc) (3)

Tc=umbral citoplasma

Figura 3. Umbralizacion Citoplasma

Umbral de binarizacién del ndcleo

El umbral aplicado a laimagen para hallar una region
que pueda ser clasificada como nucleo fue el
siguiente:

Umbral citoplasma =media

pye)
Media = ’? (4)

i

Donde Qi son los pixeles del citoplasma, mediaes
el promedio de los pixeles clasificados Gnicamente
como citoplasma y dividido en Ni (NUmero de
pixeles del citoplasma).
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Figura4. Umbralizacion Nucleo

Proceso Cierre y Apertura

Estos procesos son aplicados para eliminar ruido y
suavizar lacurvafinal. El proceso de apertura elimina
ruido de pocos pixeles de grosor y consiste en aplicar
una erosion (cada pixel blanco que no tenga todos
sus vecinos blancos es eliminado), después de una
dilatacion (para cada pixel blanco hace blanco sus
vecinos). El proceso de cierre consiste en aplicar
una dilatacion después de una erosion, esto ayuda a
suavizar lacurvafinal. (PASCAL, 2000)

Contornos

Para poder definir correctamente los contornos del
citoplasmay ndcleo se uso algoritmo morfoldgico
de contornos, el cual consiste en restar de la imagen
original matrizGris su respectiva matrizErosion, con
el objetivo de obtener un contorno con grosor de
un solo pixel, debido a que pueden presentarse dos
distancias para un mismo angulo o el algoritmo puede
cerrarse sobre si mismo sin representar a todo el
contorno. El resultado se guarda en matrizcontornos.

El algoritmo se Ilama morfoldgico debido a que la
erosion y dilatacion son denominadas operaciones
morfoldgicas de procesamiento de imagenes.
(PASCAL, 2000).

a b C
a) Imagen original célula intermedia
b) Citoplasma c) nucleo

Figura5. Contornos

Segmentacion del Citoplasma

El objetivo de esta parte del trabajo se realizo con
el fin de definir que contorno pertenece al citoplasma
y asi eliminar aquellos contornos que no hacen parte
del mismo, paraello se toma el contorno més largo
entre todos los contornos que aparecen en laimagen
unavez analizaday se etiqueta como citoplasma.

El algoritmo empieza recorriendo toda la imagen'y
el primer punto blanco que encuentra lo identifica
como contorno, al cual le realiza seguimiento por su
vecino mas cercano conforme al codigo de la cadena
conectividad a 4; hasta llegar al punto donde empez6
y lo etiqueta con el nimero 1; asi sucesivamente para
cada uno de los contornos que encuentre, ubicando
estas etiquetas en matrizSegmentada. En caso de
que se encuentre con un contorno abierto, el
programa sigue el contorno, una vez finalizado lo
borra e inicia otra vez en el mismo punto y se va por
el lado contrario.
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Figura 6. Contornos encontrados como
citoplasma

generando un listado de la longitud de cada contorno
hallado, luego determina cual de ellos presenta la
méaxima longitud y la etiqueta como contorno del
citoplasma ubicandola en matriz Final y dibujandola
de color azul.

1 a4
Figura7. Citoplasma segmentado

Segmentacion Nucleo

En la segmentacion del nucleo, fue necesario
desarrollar un algoritmo que rellenara el citoplasma
para cerciorarse que el nucleo quedara dentro del
citoplasma. Este algoritmo toma el contorno del
citoplasma ya segmentado, lo recorre verticalmente
hasta que encuentra un punto del citoplasma
marcandolo como punto inicial (ini xy), luego hace
el recorrido de la imagen desde la parte inferior de
lamismayy el primer punto que encuentra de abajo
hacia arriba lo marca como punto final (fin xy), luego
rellena de blanco todo lo que se encuentre entre los
dos puntos y asi sucesivamente hasta que complete
laimagen como se observaen lafigura 7, guardando
el resultado en matrizUmbral.

Ini xy

Fnxyy ———p

Figura 8. Algoritmo de Relleno

Una vez realizada esta operacion el algoritmo para
segmentar el nicleo debe cumplir que los contornos
pertenezcan Unicamente a matrizcontornos del
nucleo y que estos se encuentren dentro de
matrizUmbral, para garantizar que estan dentro del
citoplasma, de lo contrario elimina los contornos que
no cumplan estas condiciones. Luego analiza cuél
es el contorno mas largo, de la misma manera que
se hizo en el algoritmo de segmentacion de
citoplasmay una vez identificado lo etiqueta como
nucleo.

| o

Figura 9. Segmentacion Nucleo

Parametros de identificaciéon

Con lasegmentacion del nicleoy del citoplasma se
procedié al calculo de los parametros de
clasificacion.
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Firma. Utilizando los contornos del citoplasmay
nucleo se procedio a extraer sus respectivos
centroides por medio de laecuacion 5. (Y. SOSSA,
2002).

1 1
Cy=aT B =S X
r=pLAl Cr=gn 4 )

Donde Cx, Cy es el centroide, xi y yi son las
coordenadas de cada uno de los pixeles que
conforman el centroide y N es el nimero de pixeles
del contorno. (Ver figura 10).

T

!a"

Centroide
Citoplasma (37,37)
Centroide nlcleo
(39,41)

Figura 10. Centroides

Luego, para calcular lafirma, se hallael radio y el
angulo para cada uno de los puntos del contorno
por medio de la ecuacion 5, que permite encontrar
la distancia desde el centroide hasta un punto inicial
y del centroide a un nuevo punto. Posteriormente se
halla el &ngulo esto con el fin de establecer una
relacion angulo-distanciay asi realizar el proceso
de firma. (Y. SOSSA, 2002).

Radio = J(cx ~ P +(C,+ B’

drgulo = tan ™

B,
7 (6)

¥

Donde Px y Py son las coordenadas del punto que
se estd analizando ya sea del nucleo o del citoplasma

y Cx y Cy son las coordenadas del centroide
respectivo.
{1y}

A1\

Figura 11. Célculo del angulo

™ y—Cy
@ = [x—Cx] (7)

Relacién nucleo citoplasma. Es la division entre
el radio medio del nucleo y el radio medio del
citoplasma. Esta relacion sirve para clasificar la célula
con respecto al tamafio del nicleo y del citoplasma.

Radio Medio Nucleo = X radios del ntcleo/Nr
(promedio de todos sus radios)

Radio Medio del Citoplasma = X radios del
citoplasma/Nr (promedio de todos sus radios).

Coeficiente de variacion del nucleo. Sirve para
determinar la forma del ndcleo. Entre mas baja sea
esta medida, mas circular sera el nucleo.
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R radio medio

o =

o desviacion estandar.

E

t1 | = | @

]
( L (D cantroids pinel) — R) (8)

o=

]u’ Iimero de pinelas—1

Para todos los puntos del contorno se halla la
desviacion estandar (o) por medio de la formula
anteriory luego se divide el valor entre el radio medio.
(GONZALEZ, 1996).

Multinucleacion: El algoritmo compara la longitud
de los contornos ubicados dentro de citoplasma, y
toma los dos maés largos; si sus longitudes son
proporcionales puede establecer que existe
multinucleacion (true).

Coeficiente de Posicion del Nucleo. Sirve para

hallar la posicion del nucleo con respecto al
citoplasma. La formula usada es la siguiente:

X eenproide del micleo, centroide del aitoplasma)

posicion = 9)

radic medio del eitoplasma

[ TR S

Figura 12. Coeficiente de posicion del nucleo

Si la distancia entre los centroides es grande, se
diagnostica como pérdida de polaridad, siendo esto
un factor determinante en la identificacion de células

displasicas, ya que una célula normal debe mantener
su ndcleo en posicion central. (HERNANDEZ,
2001).

Analisis del color. Pararealizar el analisis por color
de las imagenes digitalizadas se hallé el promedio
de los colores RGB dentro del citoplasma, puesto
que este valor es determinante para conocer el tipo
de célula; ya dependiendo de cada nivel de tinta,
saturacion y luminancia se puede clasificar e
identificar los diferentes tipos de células presentes
en el epitelio vaginal escamosos. Para lo cual se hizo
uso de las siguientes ecuaciones. (GIMENEZ, 2002).

4 = oz rajo —verde +rajo —azul
2 \f'(rojo —verde)® Hirgjo — ozl * (verde — azul)
o 4 53 verde = azul (10)
e = 2e—d  siverde < azul
nunraga, verde, azul)
saturacion=1- 3% (11)
raje +verde + azul
rajo +verde +amil
lumiancia = (12)
he

Caracteristicas de la Interfaz Grafica

El programa Citotronics es un programa muy facil
de manejar, tiene dos modos: modo manual, el cual
esta disefiado para ver laaplicacion de los diferentes
filtros de preprocesamiento, y modo automatico, el
cual esta disefiado para analizar las células.

Modulo Manual. En este modo se puede aplicar
diferentes filtros a la imagen de entrada.
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Fecargar imagen  Modo autamatico

el - Citotrenics v 1.0.0)

Filtro promedio Erosidn Cierre

Ayuda

Modo rmanual

k| Qo EEE ¢ —
N

Binarizacidn Filtro mediana Dilatacidn Apertura Contornos

Figura 13. Modo manual

Modulo automatico

Este modulo de andlisis se activa oprimiendo el boton
modo automatico o seleccionando esta opcion enel
menu andlisis. Al activar el modo automaético
aparecen varios recuadros: entrada, salida, firmae
histograma del nucleo, histograma de niveles de
grises, firmae histograma del citoplasma, diagnéstico
y parametros de clasificacion.

Figura 14. Modo automatico

RESULTADOS

Al pasar las células de cada clase por el software se
obtuvieron unos datos por cada parametro de
clasificacion. Aestos datos se les calculo su vector
de medias, (tabla 1) concluyendo que la relacion
nlcleo-citoplasma, luminancia, tinte, saturaciony
coeficiente de variacion son pardmetros que permiten
clasificar las células.

Tabla 1.Vector de Medias

unic | lum | aiknte | joat T

Superficial R F 0479 | 32332 | 06 air
Intermedis | ois | 31681 | 22080 | 0oe | o0s
Parabasal | 039 | 77ms7 |22823 | o4 | o3
Bariad 052 | 24018 | 23867 | 07 o4
Displisica | ovr | 191ss | 27837 | oao | o2s

Resultados por distancia de mahalanobis

Teniendo en cuenta estos parametros obtenidos, se
procede a clasificar las células por medio de la
distancia cuadrada de Mahalanobis que fue
originalmente propuesta como una medida de
distancia en analisis grupal donde es requerida una
escala totalmente independiente. Para hallarla se
asocia la correlacién entre los parametros y se
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estandariza cada parametro con respecto a la media
del grupo y a una unidad de varianza, usando la
matriz de covarianzas en el calculo de las distancias.
(GONZALEZ, 1995).

Laecuacion que determinael calculo de la distancia
es:

DX ,x)= G- pry JE - 1y ) (13)
Donde D= Distancia de Mahalanobis

X=Clase (superficial, intermedia, parabasal, basal,
displasica)

x=célula

i=Media de laclase

a=Matriz de covarianza

Matriz de Confusion

Para entrenar el programa, se aplicé laecuacion 12,
tomando aleatoriamente una muestra de 40 células,
8 de cada clase. Se extrajo cinco caracteristicas en
cada célula, en este caso relacion nucleo citoplasma
(nc) ,luminancia (1), tinte (t), saturacion (s), coeficiente
de variacion (cv) obteniendo 40 puntos (nc,l,t,s,cv
), Luego se calcul6 la media de cada clase,
obteniendo el vector de medias (inc,il,it, Is, icv).(ver
tabla 1) Finalmente se introduce en la férmula de
Mahalanobisy se calculd las distancias de cada uno
de las 40 células a lamedia de cada una de las clases,
obteniéndose un total de 200 datos, 5 distancias por
cada celula, de las cuales se clasificaba a la clase a
la que presentase la menor distancia. La siguiente
tabla muestra los resultados de la prueba, indicando
que de 8 células superficiales, el 100% se clasificaron
correctamente, de 8 intermedias el 80% se
clasificaron correctamente, de 8 parabasales el 90%
se clasificaron correctamente, de 8 basales el 10 %
se clasificaron como parabasales y el 90%

correctamente, de 8 displasicas el 100 % se
clasificaron correctamente.

La distancia de Mahalanobis, proporciona una
herramienta para la identificacion de los diferentes
tipos de celulas del epitelio vaginal. De 75 células
analizadas en total se encontrd 67 aciertos correctos,
que representa el 89% de confiabilidad y 8 falsos
aciertos que representan el 11% de error. Este error
seria muy representativo si se presentara en la
clasificacion de células displasicas ya que son las
que nos determinan una posible afeccion de cancer
de Utero, el mayor error se presento para las células
parabasales, ya que sus caracteristicas de color son
similares a las intermedias, estas células tiene un
proceso de transicion entre intermedias y basales,
por ello encontramos algunas caracteristicas
parecidas que hacen que el sistema se confunda,
pero como se mencionaba no es tan trascendental,
como si lo fuera en el caso de que el error se
presentara en las células displasicas.

Tabla 2.Matriz de confusion N/C Vs
Luminancia Vs Tinte Vs SaturacionVs
Coeficente de variacion

Supericial | intermedia | Parsbasal || Banad | Displiica
Luperficial B 0 [ o @
Inbemeda i b | i} =]
Parabanal ] ] ! 1 =]
Bt ] 1] =]
Dinipliaica ] ] 0 ] ]
Superfcial | intemedia | Parskusal | Banad | Dhuplinica
Soperficial ! ] 1] 0 @
kel 0 fi o =]
Parataal il 1 5 1 [&
Byl 0 0 1] i
Dhiplirics a o ] 4 f
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Ahora se toma las 35 células restantes de la base de
datos y se aplica el mismo proceso. Los resultados
fueron los siguientes:

Si agrupamos resultados encontramos que las 30
celulas superficiales y displasicas se clasificaron en
sus respectivas clases, mientras que de 15 células
intermedias, 12 se clasificaron correctamente, 3 se
confundieron por parabasales , por tratarse que estas
celulas se encontraban en su proceso de transicion;
de 15 parabasales 12 se clasificaron correctamente
2 se confundieron con basales y una con intermedia;
de 15 células basales 13 se clasificaron
correctamente 1 se confundio con displasicay 1 con
parabasal.

CONCLUSIONES

Latincion utilizada en el proceso de fijacion de las
citologias, proporciona un aumento de contraste
entre nucleo y el citoplasma muy util a la hora de
obtener los contornos, ya que entre mas
diferenciados se encuentren nacleo-citoplasma-
fondo, mejora la obtencion de los contornos
segmentados, los cuales son de ayuda para el anélisis
de lacélulay su posterior diagnostico

Las iméagenes citoldgicas seleccionadas deben ser
completamente cerradas, en virtud de no romper la
continuidad de la firmay de la segmentacion ya que
esta se basa en la longitud de contornos cerrados;
ademas los contornos obtenidos del citoplasmay
nucleo deben tener un grosor de un pixel , debido a
que pueden presentarse dos distancias para un
mismo angulo o el algoritmo puede cerrarse sobre
si sin representar a todo el contorno.

Aungue se trato de utilizar la firma como elemento
de caracterizacion basandose en las modificaciones
que ocurren en el area del nucleo y el area de

citoplasma, a traveés de la méaxima distancia del radio
medio del proceso del histograma de distancias para
cada firma no se logré por cuanto se observo la
dependencia que posee la firma del tamario de la
imageny, por ende de ladistancia a la cual la foto es
adquirida y del aumento que se utiliza en el
microscopio.

Larelacion nucleo-citoplasma, es uno de los mejores
parametros discriminatorios para la clasificacion de
las celulas al igual que las diferentes componentes
de color tinte, luminancia, saturacion yaque juegan
un papel importante en la extraccion de informacion
para la clasificacion de las células, puesto que sus
niveles realzan las regiones de las células.

Todavia hay mucho por investigar en el tema, por
ejemplo trabajar no solo con muestras citolégicas,
sino histoldgicas que hacen referencia al tejido
completo, en este caso el epitelio estratificado de
cerviz, paraademas de identificar células displasicas
pueda decirse en qué estadio se encuentra el cancer.

El programa también es la pauta para empezar a
realizar investigaciones no solo en cancer de Gtero,
sino también para cualquier tipo de cancer y asi dar
apoyo al especialista para facilitar la lecturay la
identificacion de celulas displasicas.
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