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Resumen

Actualmente el cancer cervical uterino o NIC (Neoplasia intraepitelial Cervical) es el segundo
cancer més comin en la mujer y cada afio se reportan 500.000 nuevos casos; esta sélo por debajo
del cancer de mama [1]. Este trabajo se enmarca en un proyecto para mejorar el sistema de
diagnostico precoz de este tipo de cancer en el medio rural de México, haciendo aportaciones a
un sistema portatil que intenta automatizar el proceso de captura de imégenes de muestras de
tejido y realizar una clasificacién inicial de las imégenes més adecuadas para ser enviadas a un

experto de un hospital central.

La metodologia aplicada a lo largo del proyecto, por uso en sistemas similares, esta basada
en un conjunto de algoritmos de reconocimiento de objetos, deteccion de bordes, operaciones

morfologicas, etc.

Teniendo en cuenta el tipo de imagenes que poseemos en nuestro dataset, imagenes PAP (extrai-
das de la prueba de Papanicolaou), hemos realizado un estudio de las distintas técnicas actuales.
Una vez realizado el estudio seleccionamos los algoritmos mas adecuados para nuestro tipo de

imagen.

El primer trabajo seleccionado es el descrito en el articulo de [1], que esta dividido en dos técnicas
que se aplican a las imagenes por separado extrayendo unos resultados parciales que posterior-
mente se complementan para obtener el resultado final del algoritmo. Estos métodos utilizados
siguen un esquema bésico: preprocesado de la imagen (para eliminar los efectos indeseados que
poseen las imagenes, como por ejemplo el ruido o el bajo contraste), segmentacion (extrae las
regiones deseadas, en este caso los nicleos) y por ultimo clasificacion de las regiones en ntcleos
anormales o normales. La primera técnica “Grey Level Method”trabaja sobre la informacién o
escala de grises de la imagen, y la segunda “Energy Method”, por el contrario, aprovecha las tres
bandas de color, aportando distintos resultados que se complementan para obtener los resulta-
dos finales (clasificacion de niicleos en normales o anormales). A este articulo hemos tenido que
anadir una etapa previa de adaptacién de las imégenes debido a que las imégenes que utiliza el

articulo son imagenes uniformes y nuestro dataset no lo era.

El informe que describe este primer trabajo es poco detallado en su explicaciéon y esto nos lleva
a resultados poco precisos; por tanto realizamos la implementacién de un segundo articulo més

detallado que el anterior.
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El segundo trabajo es un algoritmo de extraccion de caracteristicas descrito en el articulo de [2].
Estéa basado en combinar la forma, la textura e intensidad de las imAgenes para extraer los niicleos
de las células PAP sin confundirlos con otras zonas de la imagen que pueden considerarse como
niicleos; para detectarlas usa: segmentacion, aplicacién operadores morfoldgicos para extraer los
nucleos, y ademés utiliza la textura e intensidad para clasificar las regiones extraidas en nicleos

/ no nucleos y asi evitar resultados erréneos.

Tras realizar algunas modificaciones sobre los algoritmos propuestos, éstos han sido implemen-
tados y evaluados con el fin de encontrar un modelo que permita reconocer las células PAP, con
independencia de las imégenes capturadas. La evaluacién de estos algoritmos se ha hecho sobre
una coleccion de imégenes capturadas por dicho microscopio: un dataset de 88 imagenes PAP,

las cuales contenian un total de 857 ntiicleos reales.

Conforme al estudio hecho en este proyecto, se incluye un repaso detallado sobre todos los algo-
ritmos implementados, acompafniado por resultados cuantificados tras las simulaciones. De esta
manera, cada algoritmo ha sido evaluado sobre una coleccién de imagenes reales, no sintéticas.
Este es un marco de evaluacién muy exigente y ambicioso que consigue replicar los resultados

del estado del arte, que rondan el 85 % de acierto.

Keywords

PAP, segmentation, Grey Level Method, Energy Method, features: texture, intensity, extract cell
nuclei, Chang, Plisitti

Abstract

Currently uterine cervical cancer or CIN (cervical intraepithelial neoplasia) is the second most
common cancer in women and each year 500,000 new cases are reported, is just below the breast
cancer [5559114]. This work is part of a project to improve the system for early diagnosis of this
cancer in rural Mexico, contributing to a portable system that attempts to automate the process
of capturing images of tissue samples and perform an initial classification more adequate images

to be sent to an expert from a central hospital.

The methodology used throughout the project, use similar systems, is based on a set of algorithms

for object recognition, edge detection, morphological operations, etc..

Taking into account the type of images that we have in our dataset, images PAP (extracted
Pappanicolaou test), we studied the different techniques. Once the study selected the most ap-

propriate algorithms for our type of image.

The first selected work is described in the article [5559114], which is divided into two techniques

used to separate images by extracting some further partial results are combined to obtain the



final result of the algorithm. These methods are a basic scheme: preprocessing of the image (to
eliminate the undesirable effects which have images, such as noise or low contrast), segmenta-
tion (extract the desired regions, in this case the nuclei) and finally classification of regions in
nuclei abnormal or normal. The first technique "Grey Level Method" works on lainformacién or
grayscale image and the second "Energy Method", by contrast, takes the three bands of color,
bringing different results which are combined to obtain the final results ( classification of nuclei
in normal and abnormal). In this article we have had to add a previous stage adaptation of the

images because the images used by the article are consistent images and our dataset was not.

The first report describing this work is very detailed in his explanation and this leads to inaccurate

results and therefore we make the implementation of a second more detailed article than the last.

The second work is a feature extraction algorithm described in the article [Plissiti2011838]. It
is based on combining shape, texture and intensity of the images to extract the nuclei of cells
without confusing PAP with other areas of the image can be considered as nuclei, to detect used:
segmentation, morphological operators application to extract the nuclei, and also uses the texture

and intensity to classify the extracted regions in core / non core to avoid erroneous results.

After some modifications to the proposed algorithms, these have been implemented and evaluated
in order to find a model to recognize PAP cells, regardless of the captured images. The evaluation
of these algorithms has been done on a collection of images captured by the microscope: a dataset

of 88 images PAP, which contained a total of 857 real cores.

Under study in this project includes a detailed review of all the algorithms implemented, accom-
panied by quantified results after the simulations. Thus, each algorithm has been evaluated on
a collection of real images, not synthetic. This is a very demanding evaluation framework that

achieves ambitious replicate the performance of state of art, of around 85 % accuracy.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion.

El cancer cervicouterino (CaCu) representa el segundo puesto en el ranking de mortalidad en el
mundo [1]. El cancer cervicouterino, una clase comtn de cancer en la mujer, es una enfermedad
en la cual se encuentra células cancerosas (malignas) en los tejidos del cuello uterino. El cuello

uterino es la abertura del utero.

El cancer cervicouterino suele crecer lentamente por un periodo de tiempo. Antes de que se
encuentre células cancerosas en el cuello uterino, sus tejidos experimentan cambios y empiezan
a aparecer células anormales (proceso conocido como displasia). La prueba de Papanicolaou
generalmente encuentra estas células; por ello se utiliza esta técnica. Posteriormente, las células
cancerosas comienzan a crecer y se diseminan con mayor profundidad en el cuello uterino y en

las areas circundantes.

Ya que en general no hay sintomas asociados con el cancer cervicouterino, el médico debe ha-
cer una serie de pruebas para buscar el cancer. La primera prueba es la de Papanicolaou, que

explicaremos mas abajo.

El pronostico (posibilidades de recuperacion) y la seleccion del tratamiento dependen de la etapa
en que se encuentra el cancer (si se encuentra en el cuello uterino o si se ha diseminado a otros

lugares) y el estado de salud en general de la paciente.

Las muertes por CaCu han disminuido en un 70 % en las ultimas 5 décadas como resultado de la
introduccion de la prueba de citologia cervical en la década de los 40 (la cual extrae células del
cuello uterino para analizar), pasando de ser una de las principales causas de muerte a un lugar
13, pero siendo atn a primera o segunda causa de muerte de mujeres en paises en desarrollo
(véase la figura 1.1 para observar los porcentajes de mortalidad de cada tipo de cancer el tipo
CaCu es el que hace referencia la matriz). En México,en particular, cada 2 horas muere una

mujer; son 4380 casos que no son detectados a tiempo. Para evitar el Cancer Cervicouterino el
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gobierno ha realizado programas para buscar métodos de actuaciéon efectivos para la prevencion

de esta enfermedad.

30 %

200 | 194% 183%

10%

49% 49% 49%

0%

Matriz  Mama Estomage Pulmén Colon Piel Leucamia Otro Ns/Nc

Figura 1.1: Tipos de cancer en paises subdesarrollados.
En la figura observamos la distribuciéon de mortalidad segun los tipos de cancer. En ella el cancer cervicouterino
viene dado como cancer de matriz (matriz del ttero). Y como podemos ver es el que mayor porcentaje de

mortalidad posee.

Para extraer y analizar estas células se utiliza el examen de Papanicolaou [8, 9] (como mencio-
namos anteriormente), presentado en 1941 como un método de detecciéon de carcinomas en los
genitales femeninos, el cual ha demostrado su efectividad desde hace méas de medio siglo. Los
resultados de los estudios estadisticos que realizaron al examen de Papanicolaou [8, 9], fueron
contundentes, porque el uso de esta técnica permite diagnosticar un buen niimero de casos de
neoplasia asintomatica que no es visible por el ojo humano y necesitaba forzosamente de biopsia
para ser detectada cuando ya se habia extendido la enfermedad. Esta técnica se lleva a cabo
usando un pedazo de algodén, un cepillo o una espatula de madera pequena para raspar suave-
mente el exterior del cuello uterino con el fin de recoger células, estas muestras de células son
recogidas de los conductos cervicales del utero (tanto de la parte interna, endocérvix, como de
la externa, exocérvix) (véase la figura 1.2 que muestra la parte exacta de la anatomia femenina
de donde se extraen las células). Ademas de ser un método sencillo, econémico, puede utilizarse

de manera masiva y permite detectar el cdncer en su etapa preinvasiva .

Conducto
cervical

Exocérvix—
Endoceérvix

Figura 1.2: Anatomia Femenina

Mediante este método es posible observar caracteristicas en las células de forma clara en el mi-
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croscopio. El proposito de la clasificacion del examen de Papanicolaou es diagnosticar los cambios
pre-malignos de las células antes de que se transformen a carcinoma invasivo. Las muestras con-
tienen dos tipos de células: de epitelio columna y de epitelio escamoso. Estas a su vez se dividen
en cuatro capas: basal, parabasal, intermedia y superficial, cuando las células son normales; y
cuando son anormales se subdividen en suave, moderada y displasia severa (véase la figura 1.3

para observar los tipos de células anteriormente citados).

Normal cells

Abnormal cells

Superficial squamoaus 1 I

® Shape. Flaroval
® MNuckaus very small
® NC vary small

Intermediate squamous 2 |

® Shape: Round
® Muckeus large
® 4yC gmall

Columnar 3 I

® Shape: Column-lke

|4 Wild dysplesia

® Nucleus ightlage
L]
® NC medium

| 5 Modarate dysplasia

® HNucleus large/dark

® Cytoplasmdark
® NC large

| 6 servers dysplasia

® Nucleus large/daidsform

® MNucleus large
® NC madum

|7 Carcinoma in situ
& Nucleus large'darkdelonm
L

® WC very large

Figura 1.3: Tipos de células del epitelio escamoso del cérvix.
Vemos siete tipos, de los cuales los que se presentan en la columna de la izquierda son células normales, mientras
que por el contrario los de la derecha son los que hace referencia a las células cancerigenas. Viendo que las células

que poseen una relacion nicleo/ citoplasma menor son las malignas. Figura extraida de [10].

Cuando el sistema ha terminado de escanear el portaobjetos, de las millones de imagenes que
toma, identifica las células mas significativas que pueden ser anormales, para una posterior eva-
luacion visual por el especialista. Cuando analiza células normales las imagenes son archivadas y
sometidas a un procedimiento de control de calidad como revisiéon rapida, pero cuando detecta

células anormales las imagenes son pasadas para la revisiéon manual.
La motivacion principal es que este tipo de enfermedad depende de la etapa donde sea detectado.

Este trabajo se plantea para mejorar el diseno y realizar aportaciones cientificas a un “Sistema
semiautoméatico de captura y andlisis de imagenes de NIC (Neoplasia intraepitelial cervical)”.
Dentro de este sistema, el cual se haya dentro del campo de la vision artificial (VA), se distingue
el subsistema de procesamiento de imégenes, en este caso aplicado al dominio de las imagenes

biomédicas.
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Mas especificamente en este proyecto nos centraremos en el analisis comparativo de algoritmos

de segmentacion y de preprocesado o procesado previo de las imagenes.

1.2. Objetivos.

El objetivo principal de este trabajo es el anélisis comparativo de algoritmos de segmentacion
y preprocesado de las imégenes para mejorar la calidad de las mismas, de cara a localizar las
imégenes mas adecuadas y sospechosas de contener tejido canceroso. Este estudio consistira en
evaluar los diferentes algoritmos implementados en términos de reconocimiento de los nicleos
existentes en las imagenes. Este reconocimiento se llevara a cabo en una coleccion de 90 imagenes

reales .

Los algoritmos seran seleccionados entre el estado del arte, teniendo en cuenta el tipo de imagenes

que poseemos; los algoritmos elegidos seran implementados y evaluados. Mas concretamente:

1. Crear base de datos: Recopilacion de imégenes, de distintos tipos, de células cancerigenas.

2. Estudio del estado del arte: Analizaremos los tipos de imégenes y seleccionaremos las
técnicas mas relevantes para proceder a su implementaciéon y comparacion de resultados

proporcionados por el autor.

3. Preprocesamiento: Se investigara en la etapa de procesamiento cual es la mejor opcién para

que la imagen sea mejorada.

4. Segmentacion: Lograr una segmentacion adecuada de la imagen de la célula. Todo esto, se
investigara por medio de un método o combinacién de estos, y, con ello, se logrard obtener

mejores resultados para la representaciéon y descripcion.

a) Método de Segmentacion en escala de grises [1].
b) Método de Segmentacion de Energia [1].

¢) Método de Segmentacion por division de regiones [2].

5. Identificaciéon.- Una vez segmentada la imagen se realizaran pruebas para comprobar la
identificacién del niicleo de la célula anormal y normal, ademés, de acuerdo al estudio del
estado del arte, evaluaremos los resultados y parametros obtenidos realizando un analisis

comparativo de las técnicas implementadas.

6. Aplicacion. Se integraran los algoritmos de acuerdo a los mejores resultados para la iden-

tificacion de las células NIC al sistema.

Las tareas previas seran seguidas por un estudio exhaustivo de cada algoritmo puesto en préctica,

conduciendo a la introduccién de posibles mejoras y futuras lineas de investigacion.
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1.3. Estructura del documento

El contenido de este documento esta organizado para atender los objetivos que se describen en

la secciéon anterior.

En el capitulo 1, déonde nos encontramos, hemos visto la motivacién, objetivos y la estructura

del documento.

En el capitulo 2, estudiaremos el estado del arte de las técnicas de preprocesado y segmentaciéon de
las mismas relacionadas con el proyecto. Mostrando una seleccién de los algoritmos en funcién de
los tipos de imégenes que poseemos, las cuales mostramos en este capitulo. Una vez conocemos los
tipos de imagenes que poseemos seleccionaremos los algoritmos y realizaremos una introduccion

de los mismos.

Por otra parte, en el capitulo 3, se describe el algoritmo que esta compuesto por los siguientes

métodos: método de escala de grises “ Grey Level Method”, y método de energia “ Energy Method”
1]
A continuacion en el capitulo 4, desarrollaremos el algoritmo de extraccion de caracteristicas, [2].

En los capitulos 3 y 4 realizaremos, ademés de la explicacién de los algoritmos, un estudio con
los respectivos resultados de los algoritmos implementados y la evaluacién de los resultados de

las pruebas realizadas a los mismos.

Finalmente, capitulo 5 y ultimo, que contiene las conclusiones y las lineas de trabajo futuras.
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Capitulo 2

Antecedentes y seleccién de trabajos

2.1. Introducciéon

En primer lugar mostraremos los pasos realizados para la extracciéon de células de imagen médica:

. h Extraccién

Captura Tincién .
[ Imagen 19[ Imagen Q[Segmentar\‘e[ células 1
anormales

Figura 2.1: Diagrama de flujo del proceso de extracciéon de células

En este diagrama de flujo podemos apreciar las distintas etapas que seguird nuestro proyecto,

centrandonos en el bloque de segmentacién principalmente.

2.1.1. Técnicas de Tincién

Segiin se ha comentado anteriormente, existen diferentes sistemas comerciales de ayuda para los
citopatologos como PAPNET, Autopap, Thinprep, CPap, Apap, Champ, etc.; dichos sistemas
son formas de hacer que las tinciones de Papanicolaou sean més exactas para reconocer las célu-
las anormales mediante segmentacion. Esta etapa también la realizaran los métodos PAPNET,

AutoPap y Champ.

Asi, PAPNET [11], teniendo como iniciativa crear una base de datos de células anormales a
partir de la prueba de Papanicolaou; es un sistema que combina la velocidad de un programa de
bajo nivel con la toma de decision mediante inteligencia artificial usando redes neuronales para
seleccionar las regiones de interés. Cuando el sistema ha terminado de escanear el portaobjetos,
de las 128 imagenes que toma, identifica las células mas significativas que pueden ser anormales,

para una posterior evaluacién visual por el especialista.

7
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Este sistema se disené inicialmente para volver a seleccionar imégenes extraidas de pruebas de
Papanicolaou que resultaron negativas, para eliminar los casos de falsos negativos, pero también

puede utilizarse para una seleccién primaria eficaz.

A raiz de la exploracion PAPNET, las imagenes digitalizadas se sometieron y se clasificaron
como anormal o negativo. Todas las anormales tenian una seleccién manual completa, mientras
que las negativas tenian una selecciéon parcial. Los resultados de cada método de deteccion se

compararon y los casos discordantes fueron revisados.

La conclusion es que PAPNET es practicamente igual a la seleccion manual del experto en la
deteccion de una amplia gama de anormalidades en las células y es mas eficaz en la deteccion
de anomalias en el extremo inferior del espectro anormal. Teniendo en cuenta que utiliza una
técnica de seleccidon por umbral, la decisiéon del mismo influye de una manera importante en el

resultado final.

Otro método utilizado es AutoPap [12]|, un sistema computerizado, el cual analiza y guarda
de forma automaética todas las imagenes de Papanicolaou. Cuando analiza células normales las
imégenes son archivadas y sometidas a un procedimiento de control de calidad como revision

rapida, pero cuando detecta células anormales las imagenes son pasadas para la revisién manual.

El método de AutoPap fue diseniado para buscar las anormalidades lamina a lamina, y para
excluir el 25% de las laminas con el riesgo méas bajo. Estas laminas eran automaticamente
excluidas de la lista, que requerfa revision microscopica manual y asi reducir el trabajo de los
examinadores un 25 %. Siendo capaz de detectar falsos-negativos, es decir, detectar células que
han sido consideradas anormales, cuando realmente no lo son. El resultado es una reduccién
significativa en el laboratorio de falsos negativos si este dispositivo se utiliza en la practica
habitual.

El método Thinprep es una forma de preparar la muestra de células y hace mas facil reconocer

las anormalidades.

Esto me lleva a citar el sistema Champ, referenciado en [13], el cual es un sistema muy completo,
ya que se dedica exclusivamente al analisis de imagenes de Papanicolaou. A diferencia de otros
sistemas, se basa en un algoritmo de reconocimiento de objetos en base al color, deteccién de
bordes y morfologia. En base a estas tres caracteristicas realiza una segmentaciéon por clusteri-
zacion, esto es, divide en diferentes clases las distintas areas extraidas y las clasifica en un tipo

de célula u otro.

Todos los sistemas comerciales anteriormente citados, ademés de ser técnicas de tincion, trabajan
con diferentes técnicas de segmentacion para el reconocimiento de células benignas o malignas.
Esta etapa la vimos en el diagrama de bloques anterior (véase la figura 2.1 para observar las

distintas etapas).
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2.1.2. Técnicas de Segmentacion

La segmentacion de niicleos es una tarea clasica en el anélisis de imégenes de citologias. Se basa
en la particiéon de la imagen en regiones u objetos con caracteristicas similares, y la posterior

identificacién de los nicleos, que son diferenciados del resto y etiquetados.

Las técnicas de segmentacién en general son muy dependientes del propésito de la aplicacion
y del tipo de imAgenes a analizar. Antes de segmentar es preciso definir qué objetos interesa
determinar. Tras la segmentacion es posible realizar operaciones de filtrado (a nivel de objetos),

asi como determinar caracteristicas que permitan clasificar los objetos.

Una buena segmentacion es dificil de evaluar, pero fundamentalmente, lo que se busca es que
objetos diferentes tengan valores claramente diferentes de las caracteristicas seleccionadas, es

decir, que éstas sean lo mas discriminantes posible.

Esta etapa tiene un peso especial dentro del proceso global de diagnoéstico: una buena segmen-
tacion de los ntucleos permite una éptima extracciéon de caracteristicas, y por consiguiente, una
clasificacién maés eficiente de los nicleos. La principal dificultad que existe en este proceso es la
presencia en las imagenes de nucleos solapados, imégenes a color, imégenes méas oscuras o méas
claras, que dificultan este proceso. Por ejemplo, la separaciéon de nucleos solapados se realiza

normalmente de modo manual.
En la actualidad hay diferentes técnicas de segmentacion, como se cita en los articulos [1, 14].

Las técnicas de segmentacién mas utilizadas son:
» GVF-Snake (Gradient Vector Flow), segmentacion basada en transiciones.
» ACM (Active Contours), segmentacion basada en transiciones.
= Watershed, segmentacion de homogeneidad, crecimiento de regiones.
= Segmentacion por Umbralizacién.

= Segmentacion por clusterizacion: K-means, Parametric Fitting, Spectral clustering, Support

Vector Machine (SVM) con kernel Radial basis function (RBF).

Dichas técnicas las explicaremos a continuacién.

2.1.2.1. GVF-Snake (Gradient Vector Flow)

Dicha técnica [4] est4 basada en las transiciones que se producen a lo largo de la imagen, entre

sus niveles de intensidad, ya que estos referencian los diferentes objetos de la imagen.

Los métodos de segmentaciéon basada en transiciones aplican un detector de bordes sobre la

imagen o sobre un plano de caracteristicas.
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Las regiones se definen a partir de las fronteras delimitadas, que presentan energia minima. La
técnica general para detectar los bordes, y por tanto reducir dicha energia al minimo, es medir
el gradiente de la imagen ‘f ’en una direcciéon determinada ‘0 ’a lo largo de una recta ‘r’; la cual

extrae los vectores gradiente de un mapa de nivel de grises o binarios de una imagen.

Para extraer el gradiente aplicaremos las siguientes ecuaciones:

of Ofdx  Ofdy
= B + 920 fzcost + f,send (2.1)

(%)mam = %% =0 = —fysend* + fycost™ = 0" = atan(g—ﬁ) — direcciondeborde  (2.2)
of . .
= ((9_)me =.\/f2+ fy2 — magnituddelvectorGradiente (2.3)
r

Ademas a esta técnica le anadimos la técnica de Snake, “serpientes” que rodean al objeto para
delimitar su contorno. Este método, GVF snake, presenta una gran ventaja, en particular, sobre
la técnica tradicional de Snake,ya que este método proporciona insensibilidad a la inicializacion,

permitiendo extraer los objetos de toda las partes de la imagen.

En primer lugar veremos la “Snake” tradicional, sin incluir, el vector gradiente. dicho algoritmo

presenta la siguiente estructura:

1- Encontramos una curva inicial,z(s) = [z(s),y(s)], se€[0,1], que se mueve a través del dominio

espacial de una imagen para minimizar la energia funcional:

1
B = [ Lol + B0 + Petrto)i 2:4)

donde a y B son parametros de ponderaciéon que controlan la tension de la serpiente y su rigidez,

respectivamente, x” y x” denotan las primera y segunda derivada de con respecto a x(s).

La funcion de la energia externa,Fe..;, se deriva de la imagen por lo que se trata de los limites.
Dicha funcién es extraida de la siguiente manera,asumiendo que tenemos una imagen en escala

de grises, tal como I(x,y):

EX (@) = —|VI(z,y)) (2.5)

ED)(2,y) = —|V[Go(@,y) * I(x,y)]] (2.6)

donde G es una funcién gaussiana bidimensional con varianza oy V es el operador gradiente.
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Como queremos obtener la energia minima,debemos saber que para que esta cumpla dicha con-

dicién, debe cumplir la siguiente ecuacion de Euler:

az”(s) — Bz (s) = VEezt =0 (2.7)

Para encontrar la soluciéon a la ecuacién anterior , la serpiente debe ser dindmica, y tiene que

depender de una variable temporal:

Xi(s,t) = az’(s,t) — Bz (s,t) — VEey (2.8)

Y cuando la ecuacion se estabiliza, encontramos la solucion a x(s,t).

Un ejemplo del resultado obtenido es el siguiente:

(@ (b) (c)
Figura 2.2: Método tradicional de Snake. (Figura extraida de [4])

(a) Curva de convergencia de la serpiente, (b) Fuerzas potenciales (c¢) Limite de la concavidad.

Si aplicamos el algoritmo de GVF Snake, anadiremos a la ecuacion (5) una nueva fuerza externa
: Fe(gz = v(z,y), que llamaremos Gradient Vector Flow, que reemplaza a —V E,y¢, quedando la

ecuacioén como:

Xi(s,t) = az”(s,t) — B (s,t) — v (2.9)

Definimos a GVF, como el vector que minimiza la energia funcional de v, tras aplicar el algoritmo

completo, que encontramos en dicho articulo, obtenemos el siguiente resultado:
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HRe

N

SRR

(@) (b) (€)

Figura 2.3: GVF Snake. (Figura extraida de [4]).
La superior tiene: (a) curva de convergencia extraida con (b) fuerzas externas y (c) muestra la concavidad de
curvas cerradas. La inferior en (a) muestra el potencial de fuerzas, (b) el potencial de distancia y (c) las fuerzas
del GVF.

Viéndolo mas claro en los ejemplos que vemos a continuacion:

(@) (b) (c) (d)

prmm

T

Sy

@) ] (c) (d)

Figura 2.4: Ejemplo 1 GVF Snake. (Figura extraida de [4])
La superior: (a) Curva inicial (b) curva que se hincha hasta llegar al limite del objeto (c) eliminacién de los bordes
que se encuentran por fuera del objeto, calculando las fuerzas potenciales de distancia (d) Resultado final. La

inferior: ejemplo con los mismos pasos, pero la curva inicial es mayor que los limites del contorno del objeto.
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(a)

(c} (d)

Figura 2.5: Ejemplo 2 GVF-Snake en células. (Figura extraida de [4]).
Muestra el proceso de GVF en una imagen médica: (a) Imagen de una resonancia del ventriculo derecho del

corazén (b) Curva de convergencia (c) Fuerzas potenciales de distancia (d) resultado de GVF snake.

2.1.2.2. Contornos Activos (ACM)

El modelo basado en deteccion de regiones llamado modelo de contorno activo (ACM) [5] se
propone en el documento anteriormente citado. Se lleva a cabo con un proceso especial llamado
“Selective Binary and Gaussian Filtering Regularized Level Set ” (SBGFRLS), que por prime-
ra vez realiza una funcién de ajuste para obtener una imagen binaria, y luego usa un kernel

Gaussiano suavizado para regularizar la misma.

Las ventajas de este método son las siguientes: en primer lugar, se extrae una nueva region base
de la obtencion de las fuerzas externas de la misma” signed pressure force” (SPF); la funcion que
se propone detecta los contornos de manera eficiente. En segundo lugar, los limites exterior e
interior se pueden detectar automéaticamente con el contorno inicial pudiendo estar el objeto en
cualquier parte de la imagen. En tercer lugar, la propuesta tiene la propiedad de la segmentacion
selectiva local o global: se puede segmentar no sélo el objeto deseado, sino también los otros
objetos. En cuarto lugar, la funcién de ajuste de nivel puede ser facilmente inicializada con una
funcién binaria, que es mas eficiente de construir que el cominmente utilizado por distancias.
El coste computacional de reinicializaciéon también se puede reducir. Por tltimo, el algoritmo

propuesto puede ser implementado de manera eficiente por el sistema de diferencias finitas.

Viendo més claro el método en los siguientes ejemplos. En primer lugar, para la deteccién de

multiobjetos:
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() (d)

Figura 2.6: Ejemplo de ACM. (Figura extraida de [5]).
Muestra el proceso de extraccién por contornos activos. (a) la curva inicial (b) la curva inicial se pone en los

bordes de la imagen total (c) detecta los objetos (d) seleccion de contornos definidos.

Aplicado a una imagen de células:

Figura 2.7: Ejemplo ACM con células. (Figura extraida de [5]).
Vemos el proceso de ACM aplicado a una imagen con células para observar el comportamiento del algoritmo en

nuestro tipo de imagenes.

Pero dicho método presenta limitaciones para detectar objetos en una imagen, dénde existen

muchas regiones a detectar y ademas se encuentran unidas. Esto lo vemos a continuacion:



2.1. INTRODUCCION 15

(b)

Figura 2.8: Problemas de ACM. (Figura extraida de [5]).

Aplicacién en imagen con ruido. El efecto es: “objetos no detectados”.

2.1.2.3. Segmentacion por Watershed- Transformada de watershed

En el campo del procesado de imagen, y més concretamente en el de la morfologia matematica,
las imagenes de niveles de gris son habitualmente consideradas como relieves topogréaficos. En la
representacion topografica de dichas imégenes la altura de cada punto corresponde con el nivel
de gris del pixel correspondiente. Esta representaciéon es muy adecuada para poder percibir mejor
el efecto de una determinada transformacién sobre una imagen. Por ejemplo, que una apertura
elimine algunos picos y lineas de cresta, mientras que el cierre tiende a rellenar valles o pequenas

llanuras.

La técnica de Watershed [6] constituye una de las mas poderosas herramienta de segmentacion
aportada por la morfologia matemaética. Analogamente a otras técnicas de segmentacion, el ob-
jetivo de la técnica es dividir en regiones la imagen de nivel de grises analizada. Generalmente
una de ellas se corresponde con el fondo de la imagen y el resto con los objetos o regiones que
se pretende extraer. El objetivo tltimo de esta técnica es determinar los contornos que definen

dichos objetos. En este punto el problema es definir qué es contorno y que no lo es.

El punto de partida es considerar que los contornos de una imagen se corresponden con las lineas
donde el nivel de gris varfa més rapidamente que en un determinado entorno vecino. Se define la
imagen del gradiente,extraida en el punto anterior, la cual esta formada por pixeles cuyo valor
es el modulo del gradiente en dicho punto (conocida como imagen gradiente). De esta manera,
se considera que los contornos de la imagen original se corresponden con las lineas de cresta de

la imagen gradiente.
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Algoritmo de Watershed

El concepto de watershed se basa en visualizar una imagen en 3 dimensiones (3D): dos coorde-

nadas espaciales frente a la coordenada de niveles de gris.

En esta interpretacion topogréfico, consideramos tres tipos de puntos, o categorias en que se
dividen los pixeles, con las que conseguiremos separar en la distintas partes caracteristicas de la

imagen:
1. puntos que corresponden a minimos locales.
2. puntos en los que, si se coloca una gota de agua, esta cae con certeza en un tinico minimo.

3. puntos en los que el agua caerfa con igual probabilidad hacia méas de uno de estos minimos.

Para un minimo local particular, el conjunto de puntos que satisfacen la condicion (2) se llama
catchment basin o watershed o cuenca de este minimo. Los que satisfacen la condicion (3)
forman lineas de cresta en la superficie topografica y son llamadas lineas divisorias o lineas
de watershed o lineas de cresta. El objetivo principal de los algoritmos de segmentaciéon es

alcanzar estas lineas divisorias o de cresta 2.9.

Inundacion

100
100

L Minimos Locales

Figura 2.9: Linea de Cresta.
Ejemplo de nivel topografico que podria darse en cualquier imagen. Este nivel estd compuesto por diferentes
zonas: las cuencas o minimos locales, la lineas de cresta (valores de intensidad pueden caer con igual probabilidad

hacia mas de un minimo local) y la inundacion.

La idea basica es la siguiente: supongamos que se hace un pequeno agujero en cada minimo local,
y que todo el relieve topogréfico es inundado desde abajo, dejando que el agua entre a velocidad

constante.

El agua va subiendo e inundando las cuencas. Cuando el agua de dos cuencas esta a punto de

juntarse, se construye un dique (dam) para evitar la fusion.

La inundacién continda, y llega a un punto en que sélo se ve la parte de arriba de los diques por
arriba de la linea de agua. Las lineas de watershed forman un camino conexo, dando por lo tanto

bordes continuos entre las regiones (Véase la figura 2.10 para observar la fase I de Watershed) .
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WATERSHED FASE | WATERSHED FASE Il
Imagen g T' feal ) ‘-‘!“}n —-‘[‘_{: Snmierio
Original S | ¥4 Topograficallnundacion y 5 1l
- 5 Parcial Jat g & defusion
) o -4 w L.J de las dos
2 - cuencas
Inundacién LR l % Inundacién
Parcial i i « parcial . Lineas
{fondo) = (fondo Diques finales de
y cuenca) | mas Watershed
largos

Figura 2.10: Fases de Watershed. Figura extraida de [6].

Una de las grandes ventajas del algoritmo de Watershed es que extrae de manera eficaz las

distintas regiones de las imégenes.

Por otro lado, este método no es bueno para aplicar directamente sobre la imagen gradiente.
Pues, habitualmente, el uso directo sobre la misma para detectar las lineas de contorno, produce
el efecto conocido con el nombre de sobresegmentacion, aunque también se da al aplicar la técnica
sobre imégenes originales. Este efecto provoca que los verdaderos contornos queden enmascarados

por una infinidad de contornos falsos o irrelevantes.

Habitualmente, la sobresegmentacién es debida a la presencia de ruido. Pero, también los efectos
de las texturas o de objetos presentes poco relevantes, que no se desean segmentar, provocan
la apariciéon de falsos contornos asociados a multitud de valles o zonas de depresiéon que no
se corresponden con objetos o regiones. Debemos solucionar dicho problema para la aplicaciéon

6ptima de dicho método.

Para solucionar esta sobresegmentacion existen dos posibilidades:

1. Eliminar los contornos irrelevantes una vez realizado el watershed.

2. Modificar la imagen gradiente, de tal forma que las regiones de depresién o valles se co-

rrespondan tnicamente con los objetos deseados.

1.-Eliminar los contornos irrelevantes una vez realizado el watershed:

Para implementarla, debemos considerar la imagen obtenida como un conjunto de contornos de
los cuales se debe eliminar los que no sean representativos de regiones u objetos de la imagen.O
considerar la imagen como un conjunto de regiones adyacente que se pueden unir siguiendo un
determinado criterio, para que finalmente sélo se tengan las regiones que se correspondan con
los objetos que se pretendia detectar. Esta segunda posibilidad se englobaria en el conjunto de

algoritmos de Crecimiento de Regiones, analizado anteriormente.
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Imagen simplificada
apertura con recons-
truccion 10x10

Marcadores de Marcador del fondo:Marcadores
los objetos: watershed de los

Gradiete simpliﬁado: Segmentacion
limites de los objetos Final

Figura 2.11: Eliminaciéon de contornos irrelevantes. (Figura extraida de[6]).

Una vez extraidos los marcadores, se realizara una transformacién morfologica basada en opera-

ciones geodésicas, que permiten:

1. Imponer marcadores como minimos de la imagen gradiente.

2. Suprimir todos los deméas minimos del gradiente, los irrelevantes, rellenando los correspon-

dientes valles.

3. Preservar las lineas de cresta més importantes de la imagen gradiente localizadas entre los

marcadores.

Esta transformacién es denominada variacion de la homotopia del gradiente, o simplemente, mo-
dificacion del gradiente. El céalculo de las lineas de cresta o watershed de la imagen gradiente
modificada aporta los resultados esperados: el marcador del fondo se recompone el mismo; mien-
tras que el resto de los contornos obtenidos se corresponden con los limites de los objetos que se

deseaba detectar.

Pero en la mayorfa de los casos no ocurre de esta manera, y, por tanto, debemos acudir al

histograma de la imagen para poder establecer un umbral.
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2.1.2.4. Segmentacién por umbralizaciéon
Utiliza como caracteristica solamente la luminancia de cada pixel. Esto es 1til si los distintos
objetos se corresponden con niveles de gris diferentes.

El nivel de gris determina alguna propiedad fisica en una imagen especifica de una aplicaciéon
(Rayos X, RMN, bandas en satélite, etc) .

En el caso ideal en que el objeto posea un rango estrecho de niveles de gris frente a un fondo
uniforme, podemos establecer un nivel de gris intermedio (umbral) para separar objeto y fondo.
Pero en la mayoria de los casos no ocurre de esta manera y por tanto debemos acudir al histograma

de la imagen para poder establecer un umbral.

En los histogramas encontramos dos tipos de tramos: Picos (a menudo indican la presencia de

zonas homogéneas) o valles (establecen los umbrales de separacion)
Problemas:

Pero encontramos varios problemas en este tipo de segmentacion:

= Objetos con un amplio rango de niveles de gris
= Fondo no uniforme

» Imagen con ruido

Dicha segmentacion quedaria de la siguiente manera:

——

0 50 100 150 200 250

Figura 2.12: Segmentaciéon por umbral.
En esta figura encontramos la aplicacion del método a una imagen de huella dactilar (imagen de la izquierda).
La grafica central es el histograma de la misma (reparticion de los pixeles de la imagen a lo largo de los valores
posibles de intensidad [0-255]) y las imagenes de la derecha son los resultados obtenidos tras umbralizar, con tres
posibles umbrales {130,70,170}.
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De esta manera al aplicar un umbral u,se genera una particién de la imagen:

Esto equivale a definir el conjunto :

Ly, =A{(z,y)eQ/I(x,y) < u}

Este conjunto produce una divisiéon del espacio. La cantidad de componentes conexas de L,

determinan el niimero de regiones.

La determinacion del umbral adecuado para una imagen dada es un factor critico de la segmenta-
cion. Conociendo las distribuciones de luminancia propias de cada objeto en la imagen, el umbral
puede estimarse mediante consideraciones estadisticas. Sin embargo, puede haber limitaciones:
si las distribuciones estan solapadas, ningtin umbral aplicado directamente sobre la luminancia
de la imagen puede obtener una segmentacién libre de errores. Esto puede mejorarse aplicando

un preprocesado a la imagen mediante un filtro mediana.

2.1.2.5. Segmentacioén en iméagenes a color

La segmentaciéon en imégenes a color se realiza mediante umbralizaciéon. Esta segmentacion se

puede realizar de dos maneras:

. (p Imagen
a) Cmbmmén segmentads
b] Imagen
segmentada

Figura 2.13: Segmentaciéon de imagenes a color. Imagen autoexplicativa.

a) Combinacion de segmentaciones:
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La combinacién de los resultados de la segmentacién de cada componente por separado suele ser

subo6ptima, porque limita severamente la particién del espacio de color P.
b) Combinaciones lineales

En algunas imagenes se pueden combinar linealmente las componentes de color y crear una tnica
caracteristica a partir de la cual segmentar . Pero el problema es como obtener la combinacién

lineal 6ptima a partir de la descomposicién en componentes principales.

Las combinaciones lineales se hacen de la siguiente manera:

1. Transforman las componentes R, G y B en una sola componente : C = wrR+wgG +wpR

2. Aplicada a todos los puntos de la imagen f(x,y) de componentes fr(x,y)fa(z,y)y fB(x,y),

obtenemos
c(x, y) = waR(x7 y) + waB(xa y) + C(.%', y) = waR(x7 y) + waG(xv y)

3. En forma vectorial c¢(x,y) = w? f(x,y), donde w = (Wg, Wg, Wg)T. Ademas si w es vector

unitario, ¢ es la proyecciéon ortogonal de f sobre la recta en direccion W.
Asi para calcular la componente principal:

1. Se calcula la media de toda la imagen
- 1
f= MN Z Z f(z,y)

2. Se calcula la matriz de varianzas de color

B 1 N M _ .
f=1 222 @) - Ny -

z=1y=1

3. Se calculan los autovalores y autovectores de dicha matriz:

= Los autovalores de la matriz de covarianza indican la varianza en la direccién correspondien-
te a los autovectores, es decir, indican la proporcién de informacién original que contiene

esa nueva caracteristica.

» El autovector dominante (es decir, el de mayor autovalor) indica la orientacion preferente

de la distribucién global. Debiendo tomarse W igual al autovector dominante, de modo que
¢ = u f(z,y).
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Esto se ve reflejado en el efecto del siguiente ejemplo:

= Autovectores y autovalores:

» 7, =00938 v, =(0.78, 0.58, 0.23) e
i componente

s 4, =0.0032 v, =(-043,0.22,0.88) principal

« J3=00003 v, =(0.46,-0.78, 0.42) Y

= Combinacion lineal optima:
« C=078R+058G+023E8

0 S50 100 150 200 250

0 50 100 150 200 250 S0 100 150 200 250

Figura 2.14: Segmentacion de imagenes a color. .

2.1.2.6. Segmentacion con técnicas de clusterizaciéon

En este caso estas técnicas se utilizaran para extraer las regiones, pero su relevancia recae en que
se aplican con frecuencia para extraer la clasificaciéon de las distintas regiones obtenidas,mediante

otras técnicas de segmentacion, en células normales y anormales.

Técnicas de clusterizacion:

K-means

La idea basica del Algoritmo [15] es obtener los K centros iniciales y formar grupos de todos los
objetos de X a los centros mas cercanos,después recalcular los centros. La funcién de MATLAB

utilizada para la llamada de este algoritmo en nuestro software es la siguiente:
function [idx, C] = kmeans(matriz entrenamiento, k);.

Las variables asociadas son:

1. Entrada: matriz_entrenamiento y k (ntimero de centroides que queremos).

2. Salida: idx (centroide a la que pertenece) y C (coordenadas de cada centroide para ser

situado en el plano).

Cuando hablamos de agrupamiento (clustering) de datos, lo definimos como asociar un dato a
un punto “cluster o grupo” que es usado para representar un conjunto de valores que tienen algo

en comin y se agrupan en funcién de ese determinado rasgo.
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Figura 2.15: Clusters.

En esta figura se representa una posible salida del algoritmo Kmeans. En este ejemplo del algoritmo encontramos

divididos en 3 grupos (clusters) todos los datos de la imagen que usara el ejemplo.

Asi dicho algoritmo tiene cuatro partes importantes: en primer lugar, la matriz de datos; en
segundo lugar, la matriz de distancias; en tercer lugar, la matriz de centroides; y en cuarto, y

dltimo lugar, la matriz de pertenencias.

Sus diferentes variantes se basan fundamentalmente en la forma de medir distancias entre los
datos y los grupos, el criterio para definir la pertenencia de los datos a cada grupo y la forma de

actualizar dichos grupos.
Matriz de datos

En esta matriz se almacena el conjunto de muestras de las que se pretende obtener los puntos
significativos que representen grupos a clasificar. Siendo su orden de nxN, donde N es el ntimero
de observaciones o muestras de que se dispone y n son los rasgos que caracterizan a cada muestra,
adquirida del sistema al que representa. Como vemos en la siguiente figura, estan situados los

cluster obtenidos del entrenamiento y los datos de la matriz:

/AN
VAN

N o

=11 -12 213 I Z15 Z16 217

Figura 2.16: Matriz de datos y clusters.
En la figura encontramos dos tipos de iconos: los hexagonos hacen referencia a los centroides de los grupos o
clusters, y los tridngulos son los datos que poseemos. En funcién de la distancia a la que estén de un centroide u

otro, perteneceran a un grupo u otro.
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Matriz de clusters o centroides

Los centroides que se generen durante la evolucién del algoritmo de clustering van siendo alma-
cenados en la matriz v (n x ¢), siendo n el nimero de rasgos que caracterizan a cada cluster, en
nuestro caso vectores de 16 columnas que se corresponden a las 16 caracteristicas que el articulo
implementado desea extraer y ¢ el numero de grupos que deben definirse antes de aplicar el

algoritmo.

Esta matriz se actualiza continuamente durante la evolucién del algoritmo, para ello debe pre-

viamente definirse a que grupo pertenece cada muestra.

Una vez tenemos el algoritmo entrenado, tenemos que pasarlo por una funciéon que calcule la
distancia de cada punto a evaluar, con los obtenidos tras el entrenamiento, para ver si pertenece

a alguno de los distintos grupos, buscando distancia minima.

Asi podemos observar el siguiente ejemplo del algoritmo de Kmeans:

» En primer lugar mostramos los centroides extraidos de la matriz de entrenamiento

Centroides extraidos de la matriz de entrenamiento

Figura 2.17: Centroides de la matriz de entrenamiento.
Muestra la posiciéon de los centroides en la matriz total; estos centroides tienen unas coordenadas para después

situar el dato y comprobar la distancia a los mismos y clasificar el dato analizado.

= Y a continuacién mostramos la division en las distintas regiones:
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Division sucesiva de regiones

o | B e || §
_— - , . g

Figura 2.18: Divisién en regiones de Kmeans. .

Proceso y resultado de la clasificacién de regiones de una imagen.

Parametric fitting

Este algoritmo [16] se usa exclusivamente para la segmentacion de las imégenes extraidas me-
diante la técnica de Papanicolaou. Este sigue un modelo paramétrico que minimiza la funciéon de
coste adaptandose a la forma de los objetos que deseamos extraer, en nuestro caso el modelo sera
eliptico por la forma de las células que tenemos. Los resultados de la segmentacién demuestran
que la propuesta de dicho algoritmo es muy exitoso en la segmentacién de las imagenes donde

las células no se superponen .

Hay muchos algoritmos no paramétricos, pero poco se ha hecho con este tipo de algoritmos

debido a que precisa de una informacion inicial de los objetos que han de ser identificados.

En primer lugar usa la transformada de Hough, ya que es un método 1til para el anélisis de la
forma. Después de detectar los bordes, la transformada de Hough se realiza para detectar una

forma deseada.

A continuacién se encuentran los objetos, mediante la busqueda de los picos en el espacio pa-
ramétrico. A pesar de que las transformaciones Hough tienen éxito en la deteccion de patrones
analiticos, tales como lineas, circulos y elipses, existen varias deficiencias con esta técnica cuando

se utilizan para la segmentaciéon de imagenes reales.

Ademas de los requisitos de almacenamiento excesivas y la complejidad computacional, las tex-
turas de imagen, detecciéon de bordes y el ruido se degradan haciendo dificil encontrar los picos

adecuados en el espacio de parametros.

Para mejorar el rendimiento de segmentacion de imagenes reales, generalmente son de textura
ruidosa tenemos que incorporar el conocimiento a priori de las formas celulares y también hacer

uso de la informacion desde el interior de las regiones,en vez de sus fronteras.

Dicho algoritmo nos muestra el siguiente resultado en el ejemplo, presentado a continuacion:
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o

Figura 2.19: Parametric Fitting.
(a) imagen original (b) es la forma a la que tiene que asemejarse el objeto a extraer de la original(c) forma de la

region extraida en funcion de la forma esperada (d) resultado del contorno extraido superpuesto. (Figura extraida

de[16]).

Dicho método presenta como vemos en el articulo, grandes beneficios para imégenes con regiones

solapadas frente a otros métodos como Kmeans.

-
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Figure 2.20: Comparacion de imagenes con células solapadas de los algoritmos de

“Kmeans y Parametric Fitting”.
Las figuras superiores son los resultados obtenidos para las iméagenes originales de ambos métodos y la grafica

inferior muestra la comparacion de los mismos (Cuanto mas ruidosa es la imagen méas problemas tiene Kmeans).

(Figura extraida de [16]).

Como podemos observar Parametric Fitting es méas robusto cuando encontramos células solapa-

das, teniendo asi problemas aun.
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Support Vector Machine(SVM) clasificado con Radial Basis Function(RBF )

Una méaquina de soporte vectorial [17] construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un
gran espacio de dimensién infinita, que puede ser utilizado para la clasificaciéon, regresion, u otras

tareas.

Tiene como objetivo extraer los objetos que presentan caracteristicas similares, como en nuestro
caso de intensidad, pero a menudo dichos conjuntos cuando discriminan no son linealmente

separables en ese espacio. (Véase la figura 2.21).

Los vectores que definen los hiperplanos se pueden elegir para ser combinaciones lineales con
parametros oi de las imagenes de vectores de caracteristicas que se producen en la base de
datos.Con esta eleccion de un hiperplano, los puntos x en el espacio de caracteristicas, que se

asignan al hiperplano, se definen por la relacion: ), o; K (x4, ) = constante.

x: 1 2} H %
o'
o * .
.. 'Y =
OO
y QOO
o ‘3{}

H3 (verde) no separa las dos clases. Hi
(azull lo hace, con un pegquelio margen y H2

(rojo) con el margen méximao. Méximo margen de hiperplano-y los
margenes de una =M entrenado con

muestras de dos clases. Las muestras en el
margen s laman [os vectores de soporte.

Figura 2.21: SVM.

En ocasiones las divisiones no son tan claras y, por tanto, tienen que realizar combinaciones no
lineales. Sugiere una manera de crear clasificadores no lineales, mediante la aplicacion del truco

del Kernel establecemos un nticleo (como el kernel RBF).

Esto permite que el algoritmo se adapte al méximo, al margen del hiperplano, transformado en

un espacio de caracteristicas (véase la figura 2.22) .
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Figura 2.22: SVM con combinacién no lineal de RBF.
Dénde la linea roja muestra el margen maximo para establecer los datos en un grupo o en otro. Las lineas

discontinuas muestran el margen de error para la clasificacion.

2.1.3. Seleccion de algoritmos

Tras realizar este estudio de las técnicas mas utilizadas en la actualidad para segmentar imagenes
médicas, debemos tener en cuenta que dichos tipos de segmentaciones no son igual de adecuadas
para todos los tipos de imégenes y, por este motivo, vamos a dar los criterios por los que hemos
elegido las técnicas que implementaremos. Y, tras esto, estas seran explicadas detenidamente en

los siguientes capitulos.

En primer lugar,debemos ver cuales son nuestros tipos de imagenes, para ello mostramos una de

ejemplo:

Figura 2.23: Tipos de Imagenes del estudio extraidas de nuestro dataset.
La primera de la izquierda es una imagen con muchas células, la del medio una imagen oscura y la tercera es una

imagen clara y con pocas células.

A continuacion, evaluaremos los problemas que presentan cada método para seleccionar los que

implementaremos.
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En primer lugar encontramos GVF-Snake; dicho método es uno de lo més robustos, pero tie-
ne grandes dificultades al encontrar varias regiones que detectar, por tanto es especialmente

adecuado para imégenes con células aisladas, lo cual no es nuestro objeto de estudio.

El siguiente de los métodos de segmentacion por contornos activos, y como explicamos més arriba,
presenta problemas cuando se trata de una imagen donde existen muchas regiones a detectar y
ademaés se encuentran unidas; por este motivo no consideramos que este método sea el deseado

para nuestro tipo de iméagenes.

La segmentacion realizada mediante técnicas de agrupamiento, requiere en la mayoria de los
casos un entrenamiento previo y precisa de gran capacidad de memoria, ya que las imagenes

reales tienen gran coste computacional.

Hablando mas especificamente de cada uno de los métodos explicados, debemos resaltar tres
deficiencias, que presentan, que hacen que seleccionemos o descartemos dichas técnicas para ser

implementadas.

En primer lugar, como observamos en 2.20, Kmeans presenta grandes dificultades cuando en-
contramos células solapadas, creando verdaderos problemas para extraer regiones. En el caso de
Parametric Fitting, también hemos visto que requiere requisitos de almacenamientos excesivas
y gran complejidad computacional, debido a que las imagenes reales son ruidosas, con texturas
complicadas y esto dificulta la detecciéon de bordes a dicho método. Y en ultimo lugar encontra-
mos Support Vector Machine con un Kernel RBF, que presenta grandes dificultades de extraer

imégenes cuando las regiones a extraer se encuentran muy proximas.

Por los motivos anteriormente argumentados, descartamos implementar estos métodos para nues-
tro tipo de imagenes.Y por el contrario, implementaremos los métodos que hacen referencia a las
caracteristicas de intensidad de la imagen, ya que como explicamos en el comienzo de la memoria,
nuestros algoritmos estdn basados en la idea de que las zonas més oscuras de la imagen hacen
referencia a los nucleos; por este motivo implementaremos los algoritmos que enumeramos, y que

a continuacion introducimos para realizar una explicacién detallada en los capitulos posteriores:

» Watershed mds Kmeans: Algoritmo de extracciéon de caracteristicas 4,dénde no esta Kmeans
como técnica de segmentacion por clusterizacion, sino como paso posterior al agrupamiento,
siendo utilizado como clasificador de las regiones anteriormente encontradas por Watershed.
De la misma manera el estudio que realiza el algoritmo que introducimos en la siguiente
seccion, las técnicas que comparamos de clusterizacién son utilizadas como clasificadores
de regiones y no como segmentacion de imagenes, aun siendo la misma implementacién de

la técnica.
= Segmentacion por Umbralizaciéon.3.3.13

= Segmentacion en imégenes a color.3.3.23
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2.1.4. Introduccién a los algoritmos seleccionados

2.1.4.1. Estudio de la segmentacién para la extracciéon de nicleos en imagenes mé-

dicas

La segmentaciéon de ntcleos es una tarea clasica en el analisis de imagenes de citologias. Segtn
se ha comentado anteriormente, esta etapa tiene un peso especial dentro del proceso global
de diagnéstico: una buena segmentaciéon de los ntcleos permite una adecuada extraccién de
caracteristicas, y por consiguiente, una clasificaciéon maés eficiente de los niicleos. La principal
dificultad que existe en este proceso es la presencia en las imégenes de nucleos solapados. La
separaciéon de nucleos solapados se realiza normalmente de modo manual. En este trabajo se
presenta un método automético para segmentar dichos tipos de niicleos. Este método esta basado
en la combinacion de dos técnicas de segmentacion bien conocidas (umbralizacion y transformada
watershed) junto con un nuevo método de fusion de regiones disenado especificamente para estas

imAagenes.

La palabra ’segmentacion’ tiene un significado que depende del uso y del contexto en el cual se
utilice. El objetivo béasico de los algoritmos de segmentacion es definir una particién del espacio.
En el contexto de la imagen, el espacio puede ser temporal (1D), espacial (2D) o espacio-temporal
(3D). En consecuencia, este espacio se llama espacio de la decision. Esta seccion revisa los pasos
principales implicados en un algoritmo de segmentacién y las principales opciones a realizar. Un
esquema general para la segmentacion se puede considerar como la concatenacién de tres pasos

principales, representados en la siguiente figura:

[ Segmentacion ]

{ |

( Simplificacion - Extraccion de Decision
caracteristicas

v | v

- Elimina informacién que -Espacio de trabajo:
no interesa: Nivel de gris
Ruido (mediante filtros paso bajo color Definicion de la particion:
o mediana). actividad
frecuencia -Clasificacion
Elementos pequefios (a partir de textura -deteccion de transiciones
apertura o cierre morfoldgico). distorsion -cdeteccion de regiones
histogra_ma . (Homogeneidad)
Preserva la informacion de los Sen’_lar.ntlca
Movimiento

contornos.
Profundidad, ... etc

Figura 2.24: Proceso Global de la Segmentacion de Imagenes.
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Simplificacién

La mayoria de las veces,los datos originales en una imagen contienen informaciéon que es irre-
levante para una aplicacion dada. En tales casos, los datos se deben simplificar, eliminando
toda aquella informacién irrelevante. La simplificacién controla la cantidad y naturaleza de la
informacion que es preservada. Ademaés, los datos simplificados deben contener areas féciles de
segmentar. Por ejemplo, la simplificacién puede reducir la complejidad de texturas, eliminando

ruido o eliminar objetos muy pequenos para un tamano dado.

Figura extraida de !

Imagen Original Imagen con ruido Filtro Mediana

Figura 2.25: Simplificacién: Eliminaciéon de ruido

Extraccion de caracteristicas.

La segmentacion se realiza sobre caracteristicas especificas de los datos. La seleccion del espacio de
caracteristicas conduce al tipo de homogeneidad que se espera en la particiéon final. En algunas
aplicaciones, los datos originales proveen directamente el espacio de caracteristicas necesario
para la segmentacion. Consecuentemente, quizd se pueda introducir un ciclo en el proceso de

segmentacion, de manera que la estimaciéon dependa de los resultados de la segmentacion.

Decision.

Finalmente para obtener una particiéon de los datos, el espacio de caracteristicas debe ser anali-
zado. En este paso decide la posicion de los contornos que formaran parte del espacio de decision.
Los contornos separan areas de datos que contienen elementos con las mismas caracteristicas en

el espacio de caracteristicas seleccionado.

En nuestro caso encontramos tres algoritmos diferenciados para el proceso de segmentacion.

» Grey Level Method [1]. 3
» FEnergy Method [1]. 3

» Algoritmo de extraccion de caracteristicas|2|. 4

!( http:/ /www.mathworks.es/help/toolbox /images/ref/medfilt2.htm])
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2.1.4.2. Introduccién a los métodos Grey Level Method y Energy Method

Ambos algoritmos son implementados para la extraccién del células malignas del examen de
Papanicolaou (Pap). Extraeremos los nucleos de las células que son de tamafio anormalmente
grande, forma extrana, asi como los que representan gran densidad, aplicando este método para

los diferentes tipos de células anormales.

Este algoritmo consta de dos métodos cuyos resultados luego se fusionan: Grey Level Method y
Energy Method.

El primero de ellos estda basado en la escala de grises de la imagen o intensidad, sobre la que
se realiza un procesado previo de la imagen, para facilitar la extracciéon de los nicleos en la
segmentacion. Esta etapa extraera los contornos y regiones que se consideraran nidcleos y, como

ultimo paso de dicho método, extraeremos los ntcleos anormales.

El segundo de los métodos esté basado en un procesado previo de la imagen, pero en este caso
centrado en extraer la energia de las tres componentes de color(R, G y B), por separado, para
dejar las zonas de los nticleos mas oscuras y realizar la misma segmentacién que realiza el método
anterior; una vez tenemos las regiones y contornos extraidos, clasificamos los ntcleos en normales

o0 anormales.

Una vez tenemos ambos resultados por separado, los juntamos obteniendo el resultado final del

algoritmo.

El esquema de trabajo del articulo es:

Imagen PAP
Adaptacion Imagen
I (3 i
Filtro Med. Filtro Med.
Mascara Mascara Preprocesado
Grande Pequeiia

T I
| Fondo | |0hjetos Segmentacién

Grey Level
Method
Resultados Resultados
Energy -~ G Level
Method K]/) rMeztheO:rle
ENMERGY METHOD GREY LEVEL
METHOD
RESULTADO
Union de
ambos Deteccion de células
métodos anormales

Figura 2.26: Diagrama de flujo del primer articulo implementado. (Figura extraida de[1]).
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2.1.4.3. Introduccién al algoritmo de extraccién de caracteristicas

Este algoritmo tiene como objetivo crear un sistema automatizado para la deteccién y determi-
nacién de los contornos de los niucleos de las células de Papanicolaou. La deteccion de las areas
candidatas a ntucleos se basa en un proceso de reconstruccién de imagen morfologica y la seg-
mentacién de los contornos de los ntcleos se logra con la aplicaciéon del algoritmo de Watershed

a la imagen en color, a la cual previamente hemos aplicado un gradiente morfologico.

Para la eliminacién de falsos positivos, utilizamos las caracteristicas de la forma, la textura y la
intensidad de la imagen, extraidas de las regiones candidatas a nticleos (una etapa posterior de

clasificacion realizada para determinar los nicleos verdaderos) mediante el algoritmo de Kmeans.

Este algoritmo sera entrenado con las 16 caracteristicas de las regiones extraidas que cumplan
el criterio de mRMR (minima Redundancia Maxima Relevancia). El 70 % de las imégenes que
poseemos en el dataset seran utilizadas para dicho entrenamiento . Una vez tengamos los cen-
troides, utilizaremos el 30 % de nuestro dataset restante para extraer los resultados de nuestro

algoritmo.

Y podremos realizar un estudio en base a los resultados obtenidos en el articulo [2], el cual

muestra los resultados de dos métodos distintos al implementado en imagenes de Papanicolaou.
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Capitulo 3

Alg. basado en niveles de gris y energia

de las bandas de color

3.1. Introducciéon

El objetivo de este capitulo es presentar una explicacién detallada del primero de los algoritmos
que se ha implementado en este proyecto. Este algoritmo estd implementado a partir de la
descripcion y datos concretos que aparecen en el articulo [1|. Estos se han seguido fielmente; a
excepcion de los que no se detallan en el mismo, los cuales hemos elegido segun la experiencia o
extrayendo datos de otros articulos relacionados. Por ello, los datos que no se dan en el articulo
los resaltaremos en las etapas donde se tengan que usar. Este algoritmo se ha probado con
un dataset de 88 imagenes médicas de los tipos que vimos en el capitulo anterior. Durante la

explicaciéon del algoritmo mostraremos los resultados parciales en cada una de las etapas.

El objetivo del algoritmo es obtener una clasificaciéon de las regiones extraidas como ntucleos en:
normales o anormales; para ello seguiran los criterios de area y circularidad, ya que son unos de

los criterios principales que siguen los expertos para clasificar las células.

Los algoritmos basados en imagen médica dependen en gran medida del tipo de imagen al que
nos enfrentamos, y esto provoca que tengamos que anadir una etapa previa de adaptaciéon de
las imégenes que poseemos en nuestro dataset para poder ser tratadas por el algoritmo. Asi, las
iméAgenes que describe el articulo son imagenes uniformes, mientras que las que nosotros tenemos
presentan mayor oscuridad en las esquinas al ser obtenidas por un microscopio con un patrén de
iluminacién no uniforme. Esto crea la necesidad de una adaptaciéon que nos dé como resultado

una imagen uniforme para introducir en el algoritmo.

Una vez tenemos la imagen adaptada al algoritmo explicaremos los dos métodos por los que
estd compuesto el mismo: Grey level method y Energy method, los cuales una vez hayan extraido

los resultados por separado, los unificaran para dar la clasificaciéon de las regiones en nicleos

35
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normales o niicleos anormales, objetivo del algoritmo.

En el algoritmo del articulo se implementan ambos métodos, debido a que cada uno de ellos
tienen distintos fundamentos y aportan una mejora distinta al mismo; Grey Level Method se
basa en la caracteristica que tienen los nticleos de ser las zonas més oscuras de toda la imagen;
y Energy Method tiene en cuenta la posible situacién de ntcleos en zonas oscuras de la imagen
y, que estos, sean confundidos con el fondo y no se extraigan correctamente. Por este motivo, el
articulo aplica ambos métodos por separado y combina sus resultados para obtener el resultado

final (Véase la figura 3.1 para observar el diagrama del algoritmo completo).

[ Imagen PAP |
1

Adaptacion Imagen

: ,

r
Filtro Med. Filtro Med.
Mascara Mascara Preprocesado
Grande Pequeiia

I 1
Fondo Ohbjetos Segmentacion

Grey Level
Method
REES“H“{I":'S - Resultados
nergy i G L I
Method I'“--_J_--J’I rlﬁzth:;:e
ENERGY METHOD GREY LEVEL
METHQOD
RESULTADO
Unidn de
ambos Deteccion de células
métodos anormales

Figura 3.1: Diagrama de flujo.
Dividido en las siguientes etapas: adaptacion de las imagenes del dataset, desarrollo del algoritmo repartido en

dos partes: Grey Level Method y Energy method; y ultima etapa unificara los resultados finales.
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3.2. Adaptacion de las imagenes del dataset

Esta primera etapa tiene como objetivo adaptar nuestro dataset al algoritmo desarrollado. El
fundamento de esta adaptaciéon es que el articulo trabaja sobre imagenes uniformes, mientras
que nuestro dataset estd compuesto por imagenes Pap, que no lo son. En las iméagenes de PAP
existe un fenomeno donde las esquinas de la imagen son méas oscuras que las zonas centrales,
debido a que las imégenes son captadas a través de un microscopio, el cual posee una bombilla

que enfoca a la zona central del porta provocando una mayor oscuridad en las esquinas.

En esta etapa y durante todo el método iremos modificando siempre su luminancia, Y; nunca

modificaremos las componentes de crominancia: U,V.

Para la adaptacion de las imégenes implementamos un script que contiene una funcién para
realizar la adaptacion de la imagen; este script recibe la imagen PAP, y la imagen del porta
blanco (una imagen sin células en la que se representa la distribucion de la intensidad que aporta

el microscopio) que presenta oscuridad en las esquinas.

Para ello, aplicamos un método para obtener la imagen compensada o uniforme, método basado
en el algoritmo del baricentro. El procedimiento para alcanzar la imagen uniforme es obtener,
en primer lugar, la imagen del porta blanco o vacio y su inversa. Con ambas obtenemos una
relaciéon que compensaré la imagen de células; esta relacién se aplica sobre el punto de maxima

luminancia o baricentro de la imagen con células.

Este punto es necesario para aplicar la relacién con su punto homoélogo en el porta blanco. Para
extraer dicho punto, aplicamos el algoritmo del baricentro, y, a partir de él, obtendremos la

imagen con células uniforme o compensada. A continuacién, una explicaciéon méas detallada:

1. Necesitamos la imagen con el porta blanco, de esta buscamos su inversa, extraida al restar
a la luminancia media el valor de cada uno de los pixeles de la imagen del porta blanco.
Una vez tenemos la imagen inversa, sumamos la original y la inversa y asi tenemos una
imagen uniforme con todos los pixeles al valor medio de la luminancia (véase la figura
3.2, donde a la imagen negativa le hemos sumado 128 para poder visualizarla, ya que los
valores negativos en Matlab estan representados como “negros” y no podriamos observar

este efecto).

Cuando hablamos de compensar, significa, eliminar el efecto que introduce el microscopio
que provoca oscuridad en las esquinas y dejar una imagen con una luminancia media

uniforme en toda la imagen.
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Componente Y

(@)

Imagen Uniforme

Obtenida de
restarala
luminancia
media la original

(b)

Valor 125, igual que la luminancia media

(c)

Para representarla le hemos sumado 128.

Figura 3.2: Extracciéon de Imagen Uniforme.
(a) luminancia de la imagen del porta en blanco (observamos un punto mas oscuro en la zona central); (b) la
inversa de la anterior (el centro de la imagen un punto con mayor claridad); y (c) suma de ambas que da como

resultado una imagen uniforme.

2. En funcién de los valores obtenidos de la imagen original del porta blanco y su inversa,
sacamos una relacién; ésta se aplicard sobre el punto de méxima luminancia o baricentro
de la imagen con células, necesario para establecer la relacién con el punto homologo en la

imagen del porta blanco.

3. Una vez tenemos la imagen uniforme del porta blanco tenemos que compensar la imagen
con células. Para ello aplicaremos el algoritmo del baricentro, explicado en la subsecciéon
siguiente 3.2, para encontrar el punto de méxima luminancia de la imagen con células;
normalmente este se encuentra en el centro de la imagen pero no tiene por qué cumplirse

siempre.
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Algoritmo del baricentro

Realizamos una particion de la imagen en 3x3 bloques o cuadrantes y calculamos para cada
uno su energia (esta es calculada sumando las intensidades de todos los pixeles del cuadrante
donde nos encontramos). Una vez tenemos dichas energias, las comparamos; y el que presenta
mayor energia, lo seleccionamos y volvemos a repetir el algoritmo en este cuadrante, hasta que
el nimero de pixeles del cuadrante en el que nos encontramos sea menos que 100, este criterio
ha sido especificado por nosotros, y del cuadrante que hemos obtenido calculamos su punto de

méxima luminancia.

Véase la figura 3.3 para observar como se aplica dicho desarrollo para obtener una imagen

uniforme de luminancia media en todas las partes.

Algoritmo de Baricentro Componente Y Imagen Original
Extraemos el punto
de maxima luminacia

e
X
i = 3 [—
| InversadeY Imagen Uniforme
Relacion %
Si - { e
100 --> 30 o
X - y=7 Y

Figura 3.3: Diagrama del Algoritmo de baricentro

Una vez tenemos la luminancia modificada, volvemos a unir en una sola imagen las tres compo-
nentes YUV. Como dijimos anteriormente en el método, s6lo modificaremos la luminancia, las
componentes U, V de crominancia se quedaran igual. Una vez unificadas obtendremos la imagen
uniforme (véase la figura 3.7 como ejemplo para observar la imagen uniforme resultante). De
esta manera, teniendo como resultado la imagen uniforme o compensada, serd introducida en el
algoritmo implementado, ya que esta compensacion es una de las caracteristicas requeridas para

poder aplicar el trabajo.

A continuaciéon explicaremos la segunda etapa, en la cual comenzamos la replicaciéon del trabajo,
detalladamente dénde encontraremos dos partes, las cuales son cada uno de los métodos ya

citados.
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3.3. Desarrollo del algoritmo

En esta segunda etapa comenzaremos a replicar el algoritmo descrito en el articulo. Este al-
goritmo tiene como objetivo extraer los resultados parciales de cada uno de los métodos que

implementaremos por separado. Estas son las dos partes que veremos en esta etapa.

3.3.1. Grey Level Method

En esta primera parte de la etapa nos encontramos con el método Grey level method que tiene
como objetivo extraer las regiones consideradas nicleos y establecer una clasificacion de las
mismas. Esta clasificacion estaré basada en los criterios de circularidad y area que veremos mas

adelante.

Para llegar al objetivo del método propuesto precisamos de varias fases que observamos en el dia-
grama de flujo que encontramos en la figura 3.4, dénde podemos observar las tres fases claramente

diferenciadas: Preprocesado, Segmentacion y Clasificacion de las regiones encontradas.

En la fase de preprocesado, el método tiene como objetivo eliminar el ruido y los artefactos que
dificultan la extraccion de las regiones que nos interesan, pero siempre preservando la informacion
necesaria de las regiones. En esta fase, y durante todo el método, iremos modificando siempre su

luminancia (Y) nunca modificaremos las componentes de crominancia U,V.

En primer lugar, anadiremos al trabajo una clasificacion del tipo de imagen en funcién de su
luminancia media; esto lo necesitaremos para la etapa de umbralizacién. Esta luminancia es
necesaria para calcular el umbral, ya que no se detalla en el articulo y debemos extraerlo a través

de la experiencia.

Una vez tenemos clasificada la imagen, aplicaremos una ecualizacién y umbralizacién para resal-

tar las regiones nicleo, usando el umbral extraido con ayuda de la luminancia media.

La segunda fase de este método sera la de segmentacién de las regiones de posibles nicleos y
extraeremos sus contornos a partir de la imagen umbralizada (imagen binarizada que utilizamos
para extraer las regiones mediante la aplicacién de componentes conexas y sus contornos mediante

el algoritmo de Canny, como explica el trabajo).

La tercera, y ultima fase, de este método, es clasificar las regiones extraidas en funcién de su

area y de su circularidad.

A continuacién explicaremos estas tres fases de forma exhaustiva:
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Imagen PAP

4

Preprocesado

2

Segmentacion

\ 4

Deteccion de
células por
Grey Level Meth.

Figura 3.4: Diagrama de flujo “ Grey Level Method” (Figura extraida de [1]).

3.3.1.1. Preprocesado

El fundamento principal del preprocesado es que este tipo de imagenes son muy ruidosas y esto
provoca una peor detecciéon de los niicleos en ellas. Por eso, se requiere forzosamente un prepro-
cesado de la imagen. El preprocesado de las imagenes hace referencia a la etapa de simplificacion,
que vimos en el capitulo anterior, donde pretendemos eliminar ruido y artefactos que dificultan la

extraccion de las regiones que nos interesan, pero siempre preservando la informacién necesaria.

Esta fase estara dividida en los siguientes pasos: en primer lugar, realizamos una clasificacion
de las iméagenes (esto lo anadiremos al articulo ya que serd necesario para la umbralizacién); en
segundo lugar, realizamos una ecualizacién del histograma; y por ultimo, una umbralizaciéon para
obtener la imagen binarizada que queremos como resultado de esta fase. Estos dos tltimos pasos

son los principales de esta fase.

Para comenzar a realizar el preprocesado de la imagen, debemos observar nuestro dataset, ya
que esta etapa se adeciia en funcion de las iméagenes. En él, hemos comprobado que existen dos

tipos de imégenes: claras u oscuras (véase la figura 3.5 para observar dichos tipos de imagenes).
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Imagen Oscura Imagen Clara
&
8 SR
#
b -
Luminancia media 88 Luminancia media 144

Figura 3.5: Ejemplos de Imagen Clara e Imagen oscura del dataset.

Anadiremos esta clasificaciéon de las imégenes al trabajo debido a que necesitaremos conocer la
luminancia media de la imagen para calcular el umbral que utilizaremos en el paso de umbrali-
zacion del preprocesado. Este dato no esta reflejado en el articulo pero sabemos que es necesario

extraerlo tras nuestra experiencia en este campo.

La luminancia media se calcula dividiendo en primer lugar la imagen en sus tres componentes Y,
U, V (véase la figura 3.6 para observarlas); de ellas la que tomaremos es Y, que hace referencia
a la luminancia. Con dicha imagen calculamos la luminancia media, sumando todos sus datos
y dividiéndolo entre el ntimero de pixeles totales de la imagen, si esta es menor que 128, sera

considerada una imagen oscura, en caso contrario, serd considerada una imagen clara.

Esta clasificacion sélo se anade al articulo para poder extraer el umbral acorde al tipo de imagen,

ya que este valor no se nos da en el desarrollo del articulo.

Y celulas U celulas V celulas

- : -~

Figura 3.6: Divisiéon de la imagen en sus componentes YUV.

Explicaremos el método con un ejemplo de imagen clara y tras explicarlo completamente con

dicho tipo de imagen mostraremos en la seccién de resultados un ejemplo de imagen oscura .
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El preprocesado del articulo, como ya anticipamos, tiene dos pasos principales: una ecualizaciéon
al histograma y, por tltimo, umbralizar la imagen. La ecualizacién del histograma se aplica para
mejorar su contraste y dejar mas oscuras las zonas de los nicleos que el resto de la imagen y asi

facilitar su extraccion.

En general, la ecualizaciéon del histograma de una imagen es una transformacién que pretende
obtener para una imagen un histograma con una distribucién uniforme, es decir, todos los niveles
de gris tienen el mismo ntimero de pixeles (Véase la figura 3.7 para ver el resultado sobre nuestra
imagen). En el apéndice de “Herramientas de procesado de imégenes ” se explica detalladamente

esta técnica.

(a) Imagen Uniforme (b) Imagen Ecualizada

<
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Figura 3.7: Ecualizacién sobre la imagen clara.
(a) la imagen uniforme obtenida tras el algoritmo del baricentro, (c)histograma de (a) (distribucion de la intensidad
de los pixeles(luminancia)), (b) una vez se ha aplicado la ecualizacion del histograma y (d) representa el histograma

de la imagen ecualizada.

En la figura 3.7 observamos como en el histograma de la imagen uniforme los valores de intensidad
se encuentran acumulados en torno a los valores mas claros; estos valores dificultan la extraccion

del umbral para poder detectar las regiones como ntucleo. Pero, por el contrario, en la grafica
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de la derecha observamos un histograma que tiene los valores de la intensidad més repartidos,
pudiendo establecer el umbral de una manera més sencilla para extraer las regiones consideradas

nicleos (valores mas oscuros de la imagen).

Una vez tenemos la imagen ecualizada entramos en el paso final de la fase de preprocesado, la
Umbralizaciéon. La umbralizacién es un procedimiento en el cual se obtiene una imagen binaria

de la siguiente manera:

Pizel(a,b) =1 Pizxel(a,b) > Umbral
Pizel(a,b) =0 Pizel(a,b) < Umbral

Esto es, si el pixel seleccionado es mayor que el umbral, se considera que no es ntcleo, y por
tanto se queda como blanco, y en el caso contrario se considera ntcleo y se sittia como negro

(véase la figura ?? para observar dicho resultado).

Figura 3.8: Imagen Umbralizada.

Como indicamos anteriormente, el articulo no facilita el dato del umbral que debemos utilizar,
por ello, anadimos la parte de clasificacién de las imagenes en: claras u oscuras, para poder
facilitar la eleccién de dicho umbral. El articulo lo tinico que nos facilita sobre este paso del
preprocesado es la aplicacion de Line-Scanning”; éste consiste en analizar fila a fila la imagen y
comprobar que la zona de los niicleos presenta un claro descenso de intensidad, zona de minimos.
Y cuando observas esos minimos podréas establecer un valor de umbral. (véase la figura 3.9 para
observar este resultado). Aunque no lo utilizamos para la estimacion del umbral, tan solo nos

sirve para hacernos una idea de donde deberia que estar situado el valor.
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Figura 3.9: Line-Scanning Imagen Clara.

En este momento ya podemos escoger el valor del umbral, debemos hacerlo segiin la experiencia,
va que el articulo no especifica dicho dato, como ya hemos explicado. Por este motivo, nosotros
hemos elegido que el umbral se detenga en el 10 % de los valores acumulados del histograma de
la imagen modificada, siendo distinto el valor de ambos tipos de imagen (clara u oscura) por eso

realizamos la clasificacién inicial.

Como resultado del preprocesado, obtenemos una imagen binarizada como vemos en la figura
3.8, que utilizaremos como méscara para la siguiente fase del método: segmentacion. En esta
fase utilizaremos la imagen binaria (la cual tiene resaltadas las regiones extraidas) como méascara
para extraer sus contornos mediante el algoritmo de Canny y extraer sus regiones a través del

algoritmo de componentes conexas.

3.3.1.2. Segmentacion

El objetivo de la segmentacion es extraer regiones con caracteristicas similares, en este caso las

regiones que nos importan son los nicleos que presenten las imégenes.

En la segmentacion, encontramos dos pasos: extraccién de contornos mediante el algoritmo de
Canny, para senalar los niicleos extraidos; y el segundo paso, la extraccion de las regiones que

corresponden a los nicleos mediante la aplicacién de componentes conexas.

El primer paso de la segmentacién es la extracciéon de contornos; se lleva a cabo aplicando
el método de Canny. En el apéndice de “Herramientas de procesado de imégenes 7 se explica

detalladamente esta técnica.
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El método de Canny encuentra bordes mediante la busqueda de maximos locales del gradiente
de la imagen. El gradiente se calcula utilizando la derivada de un filtro gaussiano. El método
utiliza dos umbrales, para detectar los bordes fuertes y débiles, e incluye los bordes débiles en
la salida so6lo si estan conectados a los bordes fuertes. Mediante la funcién de Matlab: “E—=edge

(imagen,’canny’)” extraemos los bordes.

A continuacion, tras observar que al aplicar Canny como detallaba el articulo, obteniamos ruido
en la imagen hemos tomado la decision de aplicar las siguientes funciones de Matlab que se
encargan de eliminar estas imperfecciones. Hemos tomado esta opcién, debido a que las imagenes
del articulo no son exactamente iguales que las que nosotros encontramos en nuestro dataset; esto
implica que las imAgenes que tenemos pueden ser mas ruidosas y provoca errores que debemos

subsanar.

Las siguientes funciones de Matlab que utilizaremos son: primero aplicaremos: “BW2 = bwpe-
rim (BW1)” (devuelve una imagen binaria que contiene solo los pixeles del perimetro); segun-
do, “B2=bwmorph(E2,’close’)” (Realiza el cierre morfologico (dilatacion seguida por la ero-
sién)); y por utimo, “B=bwfill(B2,’holes’)”’, Bl=bwmorph(B,’remove’), B3=bwmorph
(B1,’thicken’)” (se encuentran los interiores de los contornos, se eliminan y se eliminan los

exteriores que no son contornos) (Véase la figura 3.10 para observar que los errores han sido

subsanados).
(a) (b)
Imagen extraida de la mascara Contornos de lalmagen
®
.
Aplicando:
E=edge (imagen,’'canny’)
BW2 = bwperim (BW1)
B2=bwmorph(E2, 'close").
B=bwfill[B2,'holes’);
B1=bwmorph(B,'remove’);
Imagen con contornos superpuestos B3=bwmorph(B1, thicken'):
Contornos extraidos de la Imagen
@
(d) ”
&
L a

Figura 3.10: Imagen Clara con contornos.
En esta figura encontramos el proceso que siguen la imagen umbralizada para extraer los contornos. (a) imagen
umbralizada, (b) imagen extraida de aplicar Canny (c) imagen tras aplicar las funciones (d) imagen original a

color con los bordes extraidos sumados.
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Una vez tenemos los contornos obtenidos, continuamos con la segmentacién situdndonos en el pa-
so final de la misma, donde extraeremos las regiones consideradas nicleos mediante la extraccion

de componente conexas, es decir, las zonas mas oscuras de la imagen.

Aplicaremos la funcion de Matlab que halla las componentes conexas (bwconncomp) la cual a
través de sus caracteristicas nos da el tamafio de las dreas. Como nos indica el articulo, serédn
niicleos anormales los que sean de un tamafnio mayor y olvidaremos los que presenten un tamarno
menor. Ademas, en el articulo, también se hace referencia a las formas de los niicleos y a los que

presentan una circularidad baja, considerandose también nicleos anormales.

Componentes conexas “bwconncomp”

Esta funcion traza los limites de los objetos en una imagen binaria, que nosotros le pasamos,
en este caso la umbralizada, y devuelve la informacion sobre ellos en una estructura con los

siguientes campos:

1. Conectividad: La conectividad utilizado en el limite de rastreo.
2. ImageSize: El tamano de la imagen BW (Black and White (Blanco y negro)).
3. NumObjects: El ntimero de objetos de la imagen.

4. PixelldxList: Cada elemento esta representado como un vector de indices lineales del limite
del objeto dado.

La conectividad utilizada en el trazado por defecto es 4, pero se puede cambiar estableciendo el

pardmetro de entrada de la conectividad a 8 (Véase la figura 3.11 para observar el resultado).

(a) Imagen Uniforme (b) Imagen Umbralizada (c) Imagen extraida de
"bwconncomp”
- W .

Figura 3.11: Imagen obtenida tras bwconncomp.
(a) imagen uniforme que antes hemos obtenido, (b) imagen umbralizada y (c) los resultados tras aplicar la funcién

de Matlab “bwconncomp”.

3.3.1.3. Clasificacion de regiones segmentadas

La fase de clasificacion es la fase final de Grey Level Method donde estableceremos los criterios

para dividir las regiones extraidas en dos tipos: niicleos normales y niicleos anormales.Asi, tras



48CAPITULO 3. ALG. BASADO EN NIVELES DE GRIS Y ENERGIA DE LAS BANDAS DE COLOR

aplicar la funcién “bwconncomp”, aplicamos la funcién “regionsprop”, que permite extraer las

caracteristicas requeridas por el autor del articulo.

Estos métodos, tanto Grey level method que hemos explicado como FEnergy method que explica-
remos a continuacion, tienen como objetivos la extracciéon de las células anormales, en base a dos
criterios (coincidentes con las caracteristicas de la célula en las que el citopatologo se fija): su
tamano y su forma anormal (circularidad). Ademaés, otro factor para clasificar las células son los
cambios biologicos de la célula y citoplasma, pero esto es mas dificil de reconocer en imagenes

fijas. Por lo tanto, nos centraremos en los dos primeros pardmetros:

1. Tamaiio de la célula-"Area”

a) Cuando el tamano de la célula es excesivamente grande, se considera célula anormal.
El area del niicleo es el niimero de pixeles que encierra el perimetro o contorno de
un nuacleo. Asumimos que el nicleo es el organulo principal de las células eucariotas,

contenido en el citoplasma y constituido esencialmente por cromatina.

b) Extraemos dicho pardmetro directamente de la funcion “regionsprop”. El criterio para
esta caracteristica es, segtn el articulo, si un area tiene un tamano grande se considera
célula anormal (una célula es grande, segun el articulo, si esta por encima de la media
de las células de la imagen) El criterio establecido por nosotros es: si un 4rea supera

la media por encima del 50 % se considera nicleo anormal.

2. Forma anormal, basado en la Circularidad :

a) La forma de las células pueden ser redonda, ovalada o eliptica, y se obtiene dividiendo

el area entre el perimetro al cuadrado. Asi la forma responderéa a :

A
Circularidad = 41 * &
Perimetro?

Los valores pequeiios del parametro indican objetos alargados. Ademas, es invariante
frente a traslaciones, giros y cambios de escala. Conviene normalizar sus valores al
intervalo [0,1] dividiendo entre 1/(4n) para garantizar que el valor que le asigne al
circulo sea 1, y un valor menor a cualesquiera otra figura geométrica, tanto menor

cuanto mas ovalada sea.

El siguiente esquema presenta los parametros que deseemos obtener (véase la figura 3.12 para

observar los criterios de clasificacion):
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Figura 3.12: Caracteristicas de niucleo.

Esta figura representa la manera de obtener las caracteristicas que obtendremos de forma detallada.

Los valores utilizados en esta seccién, debido a la ausencia de datos especificos del articulo, son
los siguientes: en el caso del area, hemos calculado el tamaio de las areas de todas las regiones
extraidas de todo nuestro dataset y realizando su media con los datos obtenidos hemos extraido
que si un area estd por encima de 154 pixeles es considerada maligna, y en el caso contrario,
benigna; en el caso de la circularidad, tenemos un rango de valores de [0-1], cuanto mas cerca
del 1 més circularidad y tras la experiencia determinamos que cuando esté por debajo de 0,3 es

maligno, y en caso contrario benigno.

3.3.1.4. Resultados de Grey Level Method

Las pruebas realizadas con las 88 imagenes de nuestro dataset serdn en base a estos criterios
anteriormente especificados. Se pueden observar resultados parciales con una imagen oscura

como ejemplo en las figuras: 3.13 y 3.14.

Modifica Luminancia Ecualizada Umbralizada
Y celulas 5 7 I
- . &
= ) |t
.‘-&1"”* 2™ o o
U celulas +12

V celulas

- — (e)
d

(b) © (d)

Figura 3.13: Proceso Imagen Oscura.
Muestra el proceso completo: (a) imagen original (b) las tres componentes: (Y, U, V) (c) (d) aplicacion de la

ecualizacion y (e) imagen umbralizada.
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Imagen extraida de la mascara Contornos extraidos de la imagen
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] Aplicando:
3 g E=edge (imagen,'canny’)

BW2 = bwperim (BW1)
B2=bwmorph(E2,'close").
B=bwfill[B2,'holes");
B1=bwmorph(B,'remove’);
B3=bwmorph(B1,'thicken’);

Figura 3.14: Contornos en Imagen Oscura.

Muestra el resultado parcial de la extraccién de contornos, en solitario y sumados a la imagen original.

En las figuras 3.15, podemos observar resultados finales de ambos tipos de imagenes.

IMAGEN CLARA IMAGEN OSCURA

Contornos Imagen Final Contornos Imagen Final Contornos Imagen Final Contomos Imagen Final

- s * .3“ ‘,"‘o’ .

A .
2 4
Ntcleos anormales (AREA) Nicleos anormales (AREA) Nucleos anormales (AREA)
a
= g
Nucleos anormales (CIRCUL.) Nucleos anormales (CIRCUL.) Nucleos anormales (CIRCUL.) Nicleos anormales (CIRCUL.)

Figura 3.15: Seleccién de Nucleos Anormales
Encontramos tres resultados divididas en dos columnas: la columna de la izquierda son los resultados extraidos
con “bwconncomp” y la de la derecha muestra los contornos resaltados, de los niicleos anormales, en amarillo en

la imagen de luminancia de la original.
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3.3.2. Energy Method

Este método, referencidado en [1], tiene el mismo objetivo que veiamos en Grey Level Method,

obtener una clasificacion de las regiones extraidas como niicleos.

Su fundamento, a diferencia del anterior, esta basado en que los niicleos de las células anormales
tienen unos niveles de gris bajos. Si se presentan en zonas mas oscuras, muchas veces no son
detectados con “ Grey Level Method” (seccion 3.3.1). Por ello, “ Energy Method” anade un prepro-
cesado al método anterior para contrarrestar esta situaciéon. El desarrollo del método posterior

es el mismo que seguimos con “ Grey Level Method”.

En este método hay dos vias, como vemos en el diagrama de flujo de la figura (3.16), que son
similares pero con un detalle que las diferencia. La primera de ellas consiste en aplicar un filtro
de media con una méscara grande que sirve para extraer el fondo de la imagen; y en la segunda
via se aplica un filtro de media con mascara pequena para extraer los objetos que queremos.
Una vez tenemos las imagenes filtradas, las restamos posteriormente, para extraer los nicleos

anormales aplicamos Grey level method. (Véase la figura 3.16 para observar el diagrama).

[ Imagen PAP |
1

Adaptacion Imagen

Filtro Med. Filtro Medl.
Mascara Mascara
Grande Pequeiia

I I
Fondo Ohjetos
L. -
Grey Level
Method

Resultados
Energy
Method

Figura 3.16: Diagrama de flujo de Energy Method. (Figura extraida de [1]).



52CAPITULO 3. ALG. BASADO EN NIVELES DE GRIS Y ENERGIA DE LAS BANDAS DE COLOR

3.3.2.1. Preprocesado

Este método trabaja con la imagen a color, no como en el caso anterior que se trabajaba con la

luminancia de la imagen o escala de grises.

En primer lugar, aplica un filtrado de mediana con dos méascaras distintas, la primera de ellas es
una mascara mayor, que extrae el fondo de la imagen, mientras que la segunda maéascara es més

pequeiia y es utilizada para resaltar los puntos méas oscuros.

En el procesamiento de imagenes, a menudo, es deseable ser capaz de realizar algin tipo de
reduccién de ruido. El filtro de mediana es un filtrado no-lineal utilizado para esto. Esta reduc-
cion de ruido es tipica para mejorar los resultados de procesamiento posterior (por ejemplo, la
deteccion de bordes en una imagen). El filtro mediana se utiliza mucho en procesamiento digital

de imégenes, ya que conserva los bordes.

Por este motivo, aplicamos dichos filtros a cada una de las componentes de color de nuestra

imagen, R G B, de la siguiente manera: (véase la figura 3.17 para observar dicha aplicacion).

fgran=fspecial( [100 100]):
imfilt=imfilter(R.fgran);

Crande Filtrada

G

Aplicamos a cada cumN
fpeq=fspecial("median’.[3 3]): -
imfilt=imfilter(R

fgran=fspecial('median’,[100 100]); Grande

imfilt=imfilter(R.fgran);
(@) ()

{c)

Figura 3.17: Preprocesado de Energy Method: Filtros medianas.
En la figura encontramos el desarrollo de la parte anadida a Grey Level Method del preprocesado: (a) muestra la
imagen original, la cual se separa en sus tres componentes de color (b): R, G y B, una vez estan separadas aplicamos
los filtros (c) el resultado del filtro menor arriba y el del mayor abajo para cada una de las componentes, una vez
tenemos aplicados los filtros extraemos el menor al mayor (d) y por ultimo (e), muestra el resultado unificando

de nuevo las componentes.

Para cada componente realizamos el siguiente procedimiento: aplicamos las dos mascaras, y

cuando tenemos los dos resultados, extraemos el resultado de la méscara menor al de la méascara
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mayor, obteniendo una imagen que resalta los minimos de cada componente. Posteriormente, uni-
remos al resultado de las otras dos componentes obteniendo una imagen que mejora, el contraste
entre los objetos y el fondo, manteniendo los bordes de la imagen. Esta mejora nos facilita la
eleccion del umbral posterior, ya que tenemos resaltados los minimos respecto del fondo pudiendo

extraer el umbral de una manera mas robusta.

La aplicacion a las tres componentes por separado se debe a que resaltando los minimos de cada

una de ellas, resaltaremos los minimos totales de la imagen de manera mas pronunciada.

Como se apunta en el articulo, el tamano del filtro y la elecciéon del umbral son los factores mas
importantes, ya que el umbral viene marcado por una buena elecciéon del tamafo de los filtros.
Hemos elegido el tamano, tal y como se describe en el articulo, en funcién del tamano de los
nicleos (el area media de los nicleos es de 80 pixeles) que presentan nuestras imagenes, y tras
realizar varias pruebas. Los mejores resultados se han obtenido con un tamafio de 3x3 para la

maéscara menor y de 100x100 para la méascara mayor.

A continuacién, mostramos un ejemplo de aplicacion del filtro de media de la méscara menor (ya

que es inviable mostrar el ejemplo de la méscara mayor):

Mascara de [3x3]:

_
e
_

Siendo el pixeles central el que vamos a dar un nuevo resultado en funcién de los 8 vecinos, el

resto de la imagen no lo tenemos en cuenta.

Valores por lo que multiplica es 1/9 , quedandonos una matriz:

0,111 0,111 0,111
0,111 0,111 0,111
0,111 0,111 0,111

Asi si tenemos un pixel central, rodeado de su vecindad de esta manera;

150 128 132
135 170 240
156 165 147

El pixeles cuyo valor es 170, ahora pasa a tomar el valor de:

Pizeent = 150 % 0,111 + 128 ¥+ 0,111 + 132 % 0,111 4+ 135 % 0,111 4+ 170 % 0,111 + 240 * 0,111
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+156 % 0,111 + 165 0,111 + 147 % 0,111 = 157,953 ~ 158

Una vez hemos aplicado este filtro, tenemos una imagen simplificada como resultado de la fase de
preprocesado que hemos anadido en Energy method. Los pasos posteriores a los filtros empleados
(el menor de 3x3 y el mayor de 100x100), desde la ecualizacion y umbralizacion de la fase de
preprocesado, la segmentacion y la clasificacion se realizan de la misma manera que en Grey
level method (explicado en la seccion 3.3.1). Pero en este caso la aplicacion de dicho método, al
tener una imagen mucho mas simplificada, presenta un histograma més definido, que nos permite

extraer mejor el umbral y obtener los ntucleos.

El calculo del umbral con el método de “Line-Scanning”, se vera optimizado gracias a que tras el

filtrado, la diferencia entre maximos y minimos es mucho mayor (véase la figura 3.18).

Zona de ntcleo
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Figura 3.18: Line-Scanning.
Encontramos la imagen superior que es la imagen ecualizada, a la cual aplicamos Line-Scanning extrayendo la
grafica inferior y ampliamos la zona mas relevante, mostréandola en la imagen de la derecha, para observar el
mayor espacio entre maximos. Los valores minimos son en torno a 10 de intensidad y los maximos en torno a 240,
mientras que en el caso del otro método el minimo estaba alrededor de 140 y el méaximo a 255. Esto facilita la

extraccion del umbral.
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Tras este paso umbralizamos y extraeremos los contornos mediante el algoritmo de Canny(al

igual que en “Grey Level Method).

Véase la figura 3.19 para observar los resultados del algoritmo tras realizar el preprocesado

anadido.
Luminancia
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Figura 3.19: Preprocesado + Segmentacion de Energy Method.
En la figura encontramos las siguientes imagenes: (a) Imagen ecualizada (componente de luminancia) y su histo-
grama en la parte inferior, (b) Imagen umbralizada, (c) Aplicacién de operaciones morfologicas, (d) Contornos

extraidos y (e) Imagen original (luminancia) con sus contornos superpuestos.

Y una vez obtenidos estos resultados hasta la primera parte de la fase de segmentacion, extraemos
las regiones mediante “bwconncomp” terminando la fase de segmentacion y finalizamos con la fase
de clasificacion (al igual que en “Grey Level Method”) (véase la seccion de componente conexas

explicada en 3.3.1.2 para poder obtener los resultados que se encuentran a continuacion).

3.3.2.2. Resultados de Energy Method

Estos resultados han sido obtenidos con los mismos criterios de la etapa de clasificacion que

vimos en el apartado de resultados de “ Grey Level Method” 3.3.1.3.
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Figure 3.20: Resultados de Energy Method.
En la figura encontramos dos columnas: la columna de la izquierda muestra los resultados a través de la funciéon
“bwconncomp” y la de la derecha la imagen original (componente de luminancia) con los contornos superpuestos.
La primera de las filas de la imagen contiene todas las regiones extraidas. La segunda de las filas muestra las células

anormales segiin el criterio de area. Y la ultima, muestra los nicleos anormales segtn el criterio de circularidad.

3.4. Resultados finales del algoritmo

Finalmente, en esta tltima etapa, se unen los resultados de ambos métodos, es decir, los niicleos
en los que coinciden ambos métodos, para obtener como resultado final las células anormales

consideradas (véase la figura 3.22).

En primer lugar, mostramos los resultados obtenidos con cada método (véase la figura 3.21) y a

continuacion, mostramos los resultados unificados (véase la figura 3.22).
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Resultados
Grey -Level Energy
Contornos Imagen Final Contornos Imagen Final

Figura 3.21: Resultados finales de cada método por separado
La columna de la izquierda muestra los resultados de Grey Level Method, y la de la derecha, los de Energy Method.

Energy Method + Grey Level Method

Contornos Imagen Final Nucleos anormales (AREA)NUcleos anormales (CIRCUL.)

Figura 3.22: Resultado final algoritmo Grey Level Method + Energy Method.
La figura muestra tres imagenes: la primera de ellas (comenzando desde la izquierda), contiene todas las regiones
extraidas; la segunda, la combinacion de resultados de ambos métodos que muestran los nicleos anormales segin

el criterio de area; y por tltimo, los resultados combinados de nucleos anormales segtn el criterio de circularidad.
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3.5. Analisis Critico del Algoritmo

Una limitacién del algoritmo es que no estan definidos muchos de los parametros necesarios, como
por ejemplo, el umbral o los criterios de clasificacién. Esto puede producir problemas debido a
que las imagenes médicas no presentan un patréon uniforme, lo que dificulta obtener buenos

resultados.

Un claro ejemplo de lo anteriormente citado es elegir el umbral. Segiin la experiencia, este dato
supone grandes diferencias entre una imagen clara con una media de luminancia por encima de

128, y una imagen oscura con una luminancia media por debajo de 128.

Ademas, a la hora de elegir los contornos de las células, también tenemos que escoger el niimero
de pixeles conectados para extraer dicho contorno. Dado que el tamano de las células no es
uniforme y es desconocido, esta elecciéon puede inducir a errores, es decir, que algunas células no

sean seleccionadas.

Finalmente, el punto mas conflictivo es a la hora de clasificar el tipo de células en: normales o
anormales, ya que el criterio que propone el articulo y que explicamos en la etapa de clasificacion

de las células, en ambos métodos es incongruente:

Por un lado, el criterio basado en el tamano del area, que aunque bien es cierto que los tamanos
de los ntcleos son una de las bases para clasificar este tipo de células en benignas o malignas, el
modo en que lo realiza este articulo no parece el adecuado. Este articulo emplea una media del
tamano de todas las células que encontramos en las imagenes de nuestro dataset para clasificarlas
en benignas o malignas, si supera la media son malignas y si no lo hace son benignas. Si en un
caso en el que todas las células son benignas, realiza su media, la que sobrepase esa media, serd
considerada maligna aun no siéndolo; de la misma manera, si todas son malignas, el extraer su
media, no va a darnos resultados reales, ya que nos daran todas buenas, menos una maligna,

cuando en realidad todas las células son malignas.

De la misma manera, no parece adecuado el criterio de la circularidad, aunque es cierto que es
més razonable que el anterior. La forma de las células permiten una buena clasificacién de las
mismas.Nosotros tenemos una guia de las formas evaluada de [0-1], donde 0 son las células mas
alargadas y con puntas (triangulares) y 1 es el circulo perfecto. Este articulo no presenta un valor

exacto para especificar el limite de las células, para saber qué es célula benigna y cual no.

Por los motivos que acabamos de explicar observamos que este articulo, no nos proporcionara
resultados ttiles para nuestro estudio y precisamos de un trabajo mas extenso y detallado como

el que explicaremos en el siguiente capitulo.
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3.6. Propuestas de Mejora del algoritmo

La primera de las mejoras que podemos realizar, haciendo referencia al anélisis critico realizado,
seria hacer una clasificacion inicial de si pertenece a una imagen clara o a una imagen oscura, y
en funcién de que tipo sea, aplicarles un preprocesado u otro, para finalmente realizar los tltimos

pasos del algoritmo de la misma manera.

El preprocesado es muy dependiente del tipo de imagen: por esto, clasificarla nos ayudara a
realizar el preprocesado adecuado a la imagen y extraeremos una imagen donde realicemos una

mejor extraccion de las regiones y sus contornos.

Como segunda mejora, haremos referencia al modo de extraer los tamanos medios de las areas y
de la circularidad para extraer las células anormales. Esto lo podemos realizar teniendo un dataset
donde tengamos clasificados por un experto los nicleos extraidos como benignos o malignos. Una
vez que tengamos esos datos, podriamos extraer una area y una circularidad, el tamano de area
que especifique exactamente a partir de que cuando son considerados niicleos anormales y a partir
de la circularidad, esto informa de la forma del niucleo, son considerados con formas de nicleos

anormales.
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Capitulo 4

Alg. basado en la extracciéon de

caracteristicas de los nucleos

4.1. Introduccion

En este capitulo desarrollaremos el algoritmo de extraccién de caracteristicas, el cual ha sido
necesario implementar ante los pobres resultados del articulo anterior y para tener una vision més
actual de los desarrollos en este Ambito. La eleccion fue implementar el algoritmo de extraccion de
caracteristicas, eleccion basada en las razones expuestas en la seccién 2.1.3, donde encontrabamos
los distintos métodos de segmentacion. Cada uno de los métodos era adecuado para un tipo de
imagen. Asi, el algoritmo de seleccion de caracteristicas contenia el método mas indicado para
nuestro dataset: segmentacion por watershed (método enfocado a iméagenes con gran nimero de

células y no sensible a la luminancia de la imagen).

Este algoritmo sustituye al algoritmo del capitulo anterior, tiene las mismas etapas del anterior
(preprocesado y segmentacion) y aporta una nueva clasificacion de las regiones extraidas en: ni-
cleos verdaderos u otras zonas de la imagen (que se confunden con los nticleos). Esta clasificacion
es un paso previo a la clasificacién de las regiones, determinadas como niicleos verdaderos, para

ser divididas en las dos clases que ya vimos: normales o anormales.

El objetivo de este capitulo es explicar detalladamente la implementaciéon desarrollada del algo-
ritmo de extraccidon de caracteristicas. Este algoritmo ha sido replicado fielmente con los datos
que nos aporta el trabajo [2]; ya que como explicamos en el capitulo anterior, buscabamos un

trabajo méas extenso y detallado.

Este trabajo ha sido probado por el dataset de 88 imégenes, las cuales distribuiremos en dos
grupos: las 56 primeras las utilizaremos para realizar el entrenamiento necesario de la etapa
final del trabajo (clasificacion de las regiones); y las 32 restantes se ejecutaran para verificar el

funcionamiento de la implementaciéon desarrollada.

61
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Durante la explicaciéon del algoritmo mostraremos una imagen del dataset como ejemplo, para

observar el resultado parcial de cada una de las etapas hasta obtener el resultado final.

El trabajo, que desarrollaremos, tiene como objetivo extraer regiones candidatas a ntcleo y
verificar si realmente se trata de un nicleo o, por el contrario, se trata de otra zona de la imagen
que no corresponde a este grupo (a diferencia del método del capitulo anterior que extraia las
regiones, y las clasificaba sin contemplar que la region sea verdaderamente un nticleo y no otra
region). Estas zonas que tienden a confundirse son debidas a la etapa de tincién que vimos

anteriormente.

La importancia de detectar los nucleos verdaderos es debido a que después de un largo estudio
realizado por los expertos, como se documenta en [2], se lleg6 a la conclusion de que en ellos se
puede observar la anormalidad o normalidad de la célula. Y no deben confundirse con el resto
de zonas. Para clasificar las regiones extraidas en: nicleos reales u otras zonas, el articulo sigue

el esquema que encontramos en el diagrama de la figura 4.1.

. Cuarta
Primera Segunda Tercera Etapa
Etapa Etapa Etapa

1) Detectar marcadores de ) gsegmentacion 3) Extraccion de caracteristicas: 4) Clasificacion:

nucleo -Forma Nucleo/No nucleo

i . -Gradiente Morfologico -Intensidad

.Reconstrucqion morf(_)loglc_a -Textura Alg. Agrupamiento "Kmeans”
para extraer areas de intensi- .Transformada Watershed gejeccion de caracteristicas
dades minimas -Entrenamiento: 56 imagenes
-Los centroides seran Extraccionde las 16 caracteristicas .
los marcadores para ex- que cumplan el criterio mMRMR -Pruebas con 32 imagenes

traer los limites. (minima Redundancia- maxima Relevancia)
-Usamos morfologia para

mantener la informacion
de color

Figura 4.1: Diagrama de Flujo del algoritmo de extracciéon de caracteristicas.

Este diagrama seré el que sigamos durante todo este capitulo. En él encontramos cuatro partes
claramente diferenciadas: detectar marcadores de niicleo, segmentacion, extraccion y seleccion

de caracteristicas y agrupacion de caracteristicas y clasificacién de las regiones encontradas.

La primera de las partes la encontramos divida a su vez en dos etapas: preprocesado y estimacion
de los centroides de los posibles nucleos. En el preprocesado se llevara a cabo una ecualizacion
del histograma para mejorar el contraste, una umbralizacién y operaciones morfologicas para

eliminar el ruido de la imagen. En cuanto a la la estimacién de centroides se aplican tres pa-
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sos: transformacién h-minima, reconstrucciéon morfolégica y extraccion de regiones de minimos

mediante el método non regional mazxima suppression.

La segunda de las partes es la de segmentacion, donde extraeremos las regiones y sus contornos.
En esta parte se aplica el gradiente morfologico de color de la imagen y la transformada de

watershed, para extraer regiones con caracteristicas similares.

La tercera parte consiste en la extracciéon de caracteristicas de las regiones. Primero, extraeremos
las regiones; a partir de ellas obtenemos sus 57 caracteristicas, que son de tres tipos: forma,
textura e intensidad; y luego seleccionaremos las 16 caracteristicas, entre las 57 posibles, que

cumplan el criterio de mRMR (minima redundancia-maxima relevancia).

La parte final realiza el agrupamiento de caracteristicas, a través de Kmeans (algoritmo de
agrupamiento); el cual tiene un entrenamiento con 56 imagenes y posteriormente, las pruebas
del algoritmo las realizamos con las 32 iméagenes restantes. Estas pruebas tienen como resultado

una clasificacion de las regiones extraidas en: niicleos u otras zonas 1.

Una vez tenemos las regiones clasificadas comprobamos la efectividad del algoritmo; esta efecti-
vidad la analizamos con la ayuda de un médico que nos ha clasificado las regiones previamente
en nicleos y no nicleos; estos resultados los comprobamos con los obtenidos por nuestro articulo
y nos dard un porcentaje de acierto del algoritmo implementado para nuestro dataset, ya que

como hemos indicado el tipo de imagen altera los resultados.

El porcentaje lo comparamos con otros métodos de estudio que ha realizado el trabajo imple-
mentado, estos son: GVF (Gradient Vector Flow) y ACM (Active Contours Method), ambos
son métodos de segmentacion, los cuales combinamos con los de los métodos de agrupamiento:
SVM (Support Vector Machine) y Spectral clustering. Dichos métodos, estudiados por el articulo,
son evaluados con 10.248 nicleos en 90 imagenes (dataset del articulo), dando claros resultados

acerca de la efectividad de la detecciéon y segmentacion de los contornos de los nicleos.

A continuacién, vemos detalladamente cada una de las partes del diagrama.

4.2. Deteccion de Marcadores de Nucleo

En esta primera parte del proceso realizamos un tratamiento previo de la imagen y estimamos
los centroides candidatos, es decir, los marcadores de niicleo, tanto para células aisladas como

para grupos de células.

El objetivo es definir las areas de interés, es decir, las zonas de la imagen donde encontramos
posibles ntucleos. Necesitamos extraer como resultado de esta etapa una maéascara binaria con

dichas areas resaltadas.

1 L, . . . . L . .,
Las técnicas anteriormente mencionadas se explicaran detalladamente a continuacién en el desarrollo del
algoritmo.
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Para lograr el objetivo de esta primera parte la dividimos en dos etapas: preprocesado y estima-

cién de centroides.

4.2.1. Preprocesado

Esta primera etapa de la parte de deteccién de ntcleos busca mejorar la imagen eliminando el

ruido que contiene y resaltando las zonas de minimos de intensidad.

El preprocesado consta de tres fases: ecualizacion (utiliza el método CLAHE), umbralizacion
(realizada por el método Otsu) y operaciones morfologicas para la eliminacion de ruido (operador

de dilatacion).

4.2.1.1. Ecualizacion

En esta fase mejoramos el contraste de la imagen en escala de grises resaltando los ntcleos de las
células con respecto al fondo de la imagen. Esto lo realizamos a través del método mencionado
en el articulo, detallado en el trabajo [18|, “CLAHE (Contrast Limited Adaptative Histogram
Equalization)”. En el apéndice de “Herramientas de seleccion de caracteristicas” se explica deta-

lladamente esta técnica.

Este algoritmo reduce parte de la distorsiéon visual causado por el cambio de tamainio de una

imagen.

Cuando aplicamos el algoritmo CLAHE a la imagen real que estamos mejorando, al ser una
imagen RGB, lo aplicamos a cada una de sus tres bandas de color R, G y B, asi conseguimos un

mayor contraste de cada una de la tres componentes, provocando un mejor contraste final.

Una vez hemos ecualizado cada una de las componentes, volvemos a unirlas encontrando, como
esperabamos, una imagen muy contrastada (véase la figura 4.2 para observar el efecto sobre la

imagen del dataset utilizada de ejemplo).

Una vez hemos mejorado el histograma de la imagen, ecualizandolo (obteniendo un mayor con-
traste); continuamos con la umbralizacion, fase intermedia del preprocesado, que pertenece a la
primera parte de la etapa de detecciéon de marcadores de ntcleo, que buscara como salida una

maéscara binaria.

La mascara extraida, mediante la umbralizacién, contiene las regiones minimas marcadas. Esto

favorecera para la extracciéon de los centroides posteriormente.
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Figura 4.2: CLAHE aplicado a la imagen.
La figura expone tres fases: (a) Imagen originales, que se divide en las tres componentes de color (R,G,B), (b) a

las cuales aplicaremos CLAHE por separado y (c) unificaremos las tres para ver el resultado.

4.2.1.2. Umbralizacion

La umbralizacion la llevamos a cabo mediante el método de Otsu, explicado en el articulo [19].

El Método de Otsu, es un algoritmo que obtiene un umbral para la segmentaciéon de la imagen
de manera automética. Dicho umbral se selecciona por un criterio discriminante, es decir, se
selecciona el umbral a fin de maximizar la separabilidad de las clases resultantes en los niveles
de gris, asumiendo que la imagen es bimodal. En el apéndice de “Herramientas de procesado de

imagenes” se explica detalladamente esta técnica.

Este método lo aplicamos en nuestro algoritmo por separado a: R, G y B a través de las funciones
de Matlab:

1. levelR = graythresh(Rclahe). Nos da como resultado el umbral segin el método otsu.

2. BWR = im2bw(Rclahe,levelR). Nos da como resultado una imagen binaria, méascara,

que contiene las areas de la imagen que pertenecen a los posibles ntcleos.
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Al igual que en el caso de la ecualizacion, buscamos resaltar la zonas de minimos en cada una de
las componentes de color, como realiza el articulo aplica un umbral diferente a cada una de las

aportaciones de color. Extrayendo tres mascaras. (véase la figura 4.3 para observar el resultado).

R Umbralizada

ga‘ﬁ& HE w3
B Umbralizada

Imagen total ecualizada
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(‘ 4,-\" - y
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| r »
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.

S

(@)
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Figura 4.3: Umbralizada con Método Otsu.
La figura estd compuesta por tres etapas: (a) imagen ecualizada a la cual aplicaremos (b) una umbralizacién a

cada una de sus tres componentes por separado.
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Una vez realizada la umbralizacion entramos en la parte final del preprocesado donde aplicaremos

un operador morfolégico de dilatacion.

4.2.1.3. Dilatacion.

Este operador lo utilizamos para eliminar las zonas de la imagen, que son pequenos objetos,

consideradas ruido de la imagen.

Como en los casos anteriores de ecualizaciéon y umbralizacién se aplica por separado a cada

componente (Véase las figuras 4.4, 4.5 para observar el resultado en nuestra imagen).

Aplicamos la operacion morfologica de dilataciéon, que realiza una ampliacién de los maximos,
es decir, eliminacién de los minimos o ceros. En el apéndice de “Herramientas de procesado de

imagenes” se explica detalladamente.

R Umbralizada R Dilatada
e .- Estructura Morfol.
o se= strel('disk’, Nelemento); a utilizar:
| EWRdil=imdiltate( BWR,se);
> SE: | fet % '/
Radlio 3
: “g.m o .
G Umbralizada
->
) - B Dilatada
B Umbralizada
» Ff'
@ - '
il . g:
- H
> | L
-

@ (b) (c)

Figura 4.4: Operador morfologico de dilatacion.
Muestra (a) las tres componentes umbralizadas por separado, (b) el elemento estructurante y (c) el resultado de

aplicar la operacién morfolégica a cada una.
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R dilatada G dilatada B dilatada

Figura 4.5: Unién de las tres componentes dilatadas.

Muestra las tres componentes tras haberlas aplicado el operador.

Tras realizar esta operacién morfologica finalizamos el preprocesado, en el cual tenemos como
resultado la méascara deseada; para continuar con la segunda etapa (estimacion de los centroides

candidatos) de la primera parte del algoritmo (Deteccion de marcadores de nicleo).

4.2.2. Estimacion de los centroides de los ntucleos candidatos

Después de la etapa de preprocesado, obtenemos una imagen con el fondo extraido dejando
resaltados los objetos (imagen binaria resultante de aplicar el operador morfologico). De estos
estimaremos sus centroides. Comenzaremos por definir a que hace referencia el centroide, este es

la posicion central de las regiones extraidas (region de minimos) como posibles nticleos.
Més especificamente los pasos que llevaremos a cabo, para la estimacion de los centroides, son

los siguientes:

1. Transformacién h-minima.4.2.2.1, tiene como objetivo seleccionar las zonas de minimos y

resaltarlas para utilizarla como méscara a la que queremos llegar en el siguiente paso.

2. Reconstruccion Morfologica [20].4.2.2.2, tiene como objetivo resaltar las zonas de minimos,

teniendo como referencia la mascara obtenida en el paso anterior.

3. Deteccién de regiones minimas , a través del método “ Non Mazima Suppression”|21].4.2.2.3.
Una vez tenemos resaltadas las regiones de minimos, podemos detectarlas con mayor faci-
lidad.

4. Extraccién de Centroides.4.2.2.4 Una vez detectadas las regiones minimas, extraemos los

centroides.

4.2.2.1. Transformacion h-minima

Este método realiza una selecciéon de las zonas minimas de la imagen, para un determinado

umbral (extraido de calcular el minimo de la imagen). Esta técnica tiene como objetivo extraer
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las zonas de minimos y pronunciarlas para utilizarlas de referencia en el paso posterior. Aplicamos
la funciéon de Matlab “imhmin(Imagen, h)”, donde h es un escalar que nos marca el umbral (véase

en la figura 4.6 un ejemplo de Mathworks?).

Ejemplo 1: Ejemplo
51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51
a= 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51
B o o oo 1o w o 51 51 51 51 51 51 128 128 128 128 128 51 51 51 51 51
oo o o oo 51 51 51 51 128 128 128 128 128 128 128 128 51 51 51 51
o+ 1+ 2l 1 1o P 51 51 51 51 128 128 128 128 128 128 128 128 128 51 51 51
T TR T T 1o 51 51 51 128 128 128 150 150 150 150|128 128 51 51 51
W T w1 L w10 W1 51 51 51 128 128 128 192 192 150 150|128 128 128 51 51
w1 w w1 [ 2 w1 (c) | 51 51 51 128 128 128 192 255 192 150|128 128 128 51 51
o 1w w1 |z 2 1 51 51 51 128 128 128 192 192 192 150(128 128 128 51 51
o 1w w10 |z o2 o 10 51 51 51 128 128 128 150 150 150 150128 128 51 51 51
1010 lo10 b 1o 110 51 51 51 128 128 128 128 128 128 128 128 128 128 51 51 51
w0 am e oo 51 51 51 51 128 128 128 128 128 128 128 128 51 51 51 51
i ini 51 51 51 51 51 128 128 128 128 128 128 51 51 51 51 51
encontramos dos regiones minimas 51 51 51 51 51 51 51 128 128 51 51 51 51 51 51 51
(a) 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51
51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51
b = imhmin(a,4)
region minima sombreada : desde 51-128
b= queremos situar toda la zona minima a 128, por tanto h= 12851=77
W W W 10 1l 10 10 10 128 128 128128 128 128128 128 128128 128 128/128 128 128128
0 1 W 1 10 10 W 10 10 10 128 128 128128 128 128128 128 128128 128 128/128 128 128128
ool 10 1o o 10 10 10 128 128 128128 128 128128 128 128128 128 128128 128 128128
S S o 128 128 128128 28 128 128 128 128 128 128 128 128 128 128128
T w1 w1 %1 1 128 128 128128 128 128 128 128 128 128 128 128 128 128 128128
T w1 1w 10 | e & & |1 10 128 128 128128 128 128[ 150 150 150 150 150|128 128 128 128128
w1 o 10 10 5 5 6 | 10 10 128 128 128128 128 128|150 192 192 150 150|128 128 128 128128
10 1 W w0 1 1l 10 10 10 (d) 128 128 128128 128 128|150 192 255 192 150(128 128 128 128128
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 128 128 128128 128 128|150 192 192 192 150(128 128 128 128128
128 128 128128 128 128|150 150 150 150 150|128 128 128 128128
) - - 128 128 128128 128 128 128 128 128 128 128 128 128 128 128128
Tras aplicar la funcion "imhmin, con umbral 4, se queda 128 128 128128 28 128 128 128 128 128 128 128 128 128 128128
€omo una unica region minima 128 128 128128 28 128 128 128128 128 128 128128 128 128 128128
(b) 128 128 128128 128 128 128128 128 128 128128 128 128 128128 28
128 128 128128128 128 128128 128 128 128128 128 128 128128 28
128 128 128128128 128 128128128 128 128128 128 128 128128

Figura 4.6: Funcién “Imhmin”.
En la figura encontramos dos ejemplos de dicha funcion; En el primero de los ejemplos (a) es la imagen original,
donde esta marcada las zonas de minimos y (b) afiade el valor introducido, obteniendo como resultado los minimos

totales. La distribucion del segundo ejemplo esté distribuida de la misma manera.

Maés especificamente, en nuestra imagen, debemos aplicar dicho algoritmo a cada una de las
componentes de color de la imagen original, como venimos haciendo, substrayendo a cada una
de las componentes el valor que le corresponde (minimo de cada componente) (véase la figura

4.7 para observar el efecto en nuestra imagen).

R tras aplicar imhmin(R,minR) G tras aplicar imhmin(G,minG) B tras aplicar imhmin(B.minB)
[ =]
. e * »
g *
™~ L &

Figura 4.7: Aplicacién de Transformada h-minima.

Muestra los resultados de la aplicacién de la funcion “imhmin” a cada componente.

Zhttp://www.mathworks.es/help /toolbox /images /ref /imhmin.html
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4.2.2.2. Reconstruccion Morfolbgica

La reconstruccion morfologica, segundo paso de la etapa de extraccion de centroides, tiene como
objetivo resaltar las regiones de minimos, teniendo como referencia la imagen obtenida en el
paso anterior a la que deseamos llegar, para facilitar la detecciéon de areas de minimos en el paso

posterior.

La reconstruccién morfolégica puede considerarse conceptualmente como dilataciones repetidas
de la imagen original llamada marcador, hasta que el contorno de la imagen marcador encaja
bajo una segunda imagen, llamada imagen mascara. En este caso, el marcador es un elemento
estructurante circular de tamafo dos y la imagen mascara, la obtenida en el primer paso, la cual
tiene resaltados las zonas de minimos al haber restado en las mismas un valor uniforme (estos

datos empleados son los que detalla el articulo que estamos replicando).

En la reconstruccion morfologica, los picos de la imagen de marcador se dilatan (Véase la figura
4.8 que ilustra este proceso en 1D). Cuando la dilatacion siguiente deja de cambiar la imagen, el

tratamiento se detiene. La dilatacion final es la imagen reconstruida 3.

Dilataciones repetidas de laimagen marcador para llegar a laimagen mascara

F f

Dilataciones repetidas
de laimagen marcador

\ A

W

-—Mascara «__Imagen
Reconstruida

Figura 4.8: Reconstrucciéon morfolégica.
La figura contiene dos graficas para mostrar el proceso de la reconstruccion: la de la izquierda representa la imagen
que tiene (azul) y a la que queremos llegar (roja), y la de la derecha contiene ambas curvas més la curva negra

que representa el resultado final (Figura extraida de Mathworks).

La reconstruccion morfologica se basa en la dilatacion morfolégica (ahora la veremos con més

detalle). Para esta, debemos tener en cuenta las siguientes caracteristicas tnicas:

= El procesamiento se basa en dos imagenes: un marcador y una méscara.
= Esta basado en el concepto de la conectividad, en lugar de un elemento estructural.

= Repite hasta que alcanza la estabilidad en el proceso, es decir, la imagen no cambia més.

Shttp:/ /www.mathworks.es/help/toolbox /images/f18-16264.html
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Asi, aplicamos la funcion de Matlab “imreconstruct (imagen,méscara)” donde los elementos que

la componen (como adelantamos) son:

= Imagen: Imagen original, a la que queremos resaltar las zonas de minimos.

» Mascara:es la que hemos obtenido de aplicar la transformacion de h-minima (esta es la
extraida de la imagen original, tras pasar por el preprocesado y extraerle, como menciona
en el articulo, una constante h que hemos elegido como el minimo de cada componente,
ya que no indican su valor) (véase la figura 4.9 para observar el efecto creado en nuestra

imagen ejemplo).

Imagen Preprocesada Reconstruccion Morfologica de la Imagen

Figura 4.9: Reconstruccion Morfolégica de la imagen.

En la cual observamos, como presentan la zona de los nicleos de una manera més oscura y uniforme. Este es el

camino para una buena extraccion de las regiones ntcleo.

4.2.2.3. Deteccion de regiones minimas, a través del Método “Non Maxima Sup-

pression”

Entramos en el tercer paso de la etapa de deteccién de centroides, en este paso estableceremos, a
través del método mencionado, las regiones minimas de la imagen, es decir, regiones de concen-
tracién de minimos, dénde todos los pixeles minimos se establecerdn a 1, mientras que el resto
de la imagen lo hard a 0. También obtenemos el valor de maximos, que corresponde al fondo de

la imagen.

Una vez tenemos este valor, cogemos el valor del pixel actual y se compara con este valor maximo.
Si es menor se establece en blanco o 1, de lo contrario el valor se establece en 0 o negro (véase

la figura 4.10 para observar un ejemplo clarificador).
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Ejemplo: Ejemplo Imagen
A=
0 1 10 10 lo 10 10 10 10 1o
10 2 2 @ 0 0 10 1w 10 10
10 2 2 @ 0 0 10 W 10 Lo
10 2 2 @ 0 0 10 1w 10 10 (C)
(a) o 10 W 10 o 1o 10 0 10 1o

o 1w 1 10 L0 7 7 710 10
10 o 1 10 1o 9 7 710 1o
o 1w w10 L0 7 7 710 1o
10 w1 1 o 10 w1 1 10
0 10 w10 0 10 10 W 10 L0

B = iuregionalminid) aplica método de Mon Maxima Supp

0 o

(b) (d)

mooocoooooo
commmoooan
corrro0000

ccoccococaoocaoan
GooooorL -
cocooocommma
cocococococaooo
mooocoosoo

Complementario de NMS
Non maxima suppression

Figura 4.10: Non Maxima Suppresion.

Dos ejemplos: primero, (a) imagen original y (b) aplica non maxima suppresion a (a); segundo, (c) imagen real y
(d) aplicar la funcion.

Aplicamos dicho método en nuestro algoritmo, a cada una de las tres componentes de color, y
obtenemos el siguiente resultado:

Non Maxima Suppression

Non maxima suppresion
R (regién minima) Region Minima con RGB rgh2gray (Imagen Region Minima)
G (region minima) /

reglon minima)

Figura 4.11: Método Non Maxima Supresion aplicada a la Imagen.
La figura contiene (a) las regiones minimas extraidas en cada una de las tres componentes, (b) unificacién de las

tres componentes y (c) esta imagen que contiene las regiones puesta en escala de grises.

En este paso obtenemos las dreas minimas de la imagen, de las cuales, situaremos sus centroides

en el cuarto paso y ultimo de la etapa de deteccion de centroides.
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4.2.2.4. Extraccion de Centroides

Esta es el paso final de la etapa de deteccién de centroides, finalizando con ella la primera parte

del algoritmo: Detecciéon de marcadores de nicleo.

En cada region de minimos detectada, las coordenadas del centroide quedan definidas como:

LN
re=(2.9) = > (i)
=1

donde N es el niimero de pixeles de contorno de la regiéon minima de la que estamos extrayendo

sus centroides; x;y; son las coordenadas del pixel i del contorno de la regién minima.

Aunque, en muchas ocasiones debido a la falta de homogeneidad y la concentraciéon de colorante
en la zona del ntcleo, la deteccién de centroides miltiples dentro del area de un solo niicleo es posi-
ble. Para la determinacién de un centroide tnico en cada niticleo debemos tener en cuenta la elimi-
nacion de dos (o méas) centroides en una region de minimos, seran eliminados los que estén en un
radio menor al radio medio de un nicleo normal. Esto se logra con la aplicaciéon de la regla depen-
diente de distancia, que se describe como:Vp = (z,y)eR,

ifexistsq = {(xq,yq) |D(p,q) < T}

selectr = {p,qlmin {I(p), I(q)}}

updateR,

untilnochangein R,
En esta regla, Rc es el conjunto de todos los centroides, D es la distancia euclidea entre dos

puntos, T es el umbral en el radio minimo y I (t) es la intensidad de la imagen en el punto p.
Tras aplicar dicho método obtenemos el siguiente resultado (véase la figurad.12).

Imagen original con los centroides

L+ o
4‘0‘\@ o8
&
b v
\ 7.

Figura 4.12: Imagen original con el resultado de la extracciéon de Centroides.
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Una vez hemos extraido los candidatos a centroides entramos en la siguiente parte del algoritmo:

Segmentacion.

4.3. Segmentacion

Esta parte tiene como objetivo extraer las regiones de caracteristicas similares, en este caso, las

regiones de minimos que hacen referencia a los posibles niicleos de la imagen.

Esta estd compuesta a su vez por dos etapas: obtener el gradiente de la imagen, que usa la
informacién de color de la imagen original o su escala de grises con el fin de mejorar los limites

de los posibles nticleos; y la transformada de watershed.

A continuacion, explicamos el gradiente de la imagen.

4.3.1. Gradiente de la imagen

Esta etapa es necesaria para aplicar el método de watershed, el cual requiere una imagen que
contenga los limites de los ntcleos pronunciados; esto se lo garantiza la aplicacién del gradiente

morfologico. La mayoria de los niicleos tienen generalmente:

1. Forma de elipse
2. Intensidad de los pixeles dentro de la zona niicleo inferiores a las que estan fuera

3. Se espera alto gradiente de la imagen en los limites de los ntcleos.

Asi, existen dos tipos de gradiente que podemos aplicar: gradiente morfolégico en color de la
imagen y gradiente morfolégico en escala de grises; de estos dos elegiremos el méas adecuado para

nuestro dataset. A continuacion, los explicamos detalladamente.

4.3.1.1. Gradiente morfolégico en color de la imagen

Hay variaciones amplias en la intensidad de los niicleos debido al procedimiento de tincién, dando
un amplio intervalo de valores entre los que fluctiian el gradiente existente entre las fronteras
nicleo /citoplasma. Por esto, el uso de un umbral después de la aplicacion de los detectores de
borde, en el caso del gradiente morfologico de color se aplica el método de Canny, produciria
resultados ruidosos, porque los umbrales bajos darian lugar a la detecciéon de bordes demasiados
falsos, mientras que los valores altos daria lugar a la pérdida de algunos limites de nicleos

verdaderos (véase la figura 4.13 para observar el efecto anterior).

Esto se debe a que el algoritmo de Canny, es muy sensible al efecto ruido, y esto crea que no

se detecten bien los bordes en las imégenes donde estd presente este efecto; por tanto, como
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nuestras imégenes presentan mucho ruido no podemos aplicar este tipo de gradiente morfolégico
de color, detallado en [22]| (véase el efecto que deberia de obtenerse con un ejemplo de imagen

con poco ruido en la figura 4.13 ).

Imagen Original Imagen Umbralizada

Aplicando Detector de Canny

¥

Usando Umbral Mayor

Usando Umbral Menor

Figura 4.13: .Detector de Canny.

La figura contiene una imagen ejemplo con poco ruido del resultado de aplicar dicho método (con los pasos

mostrados) en una imagen poco ruidosa.

Debido a que nuestras imégenes son muy ruidosas, pero precisamos del gradiente para aplicar
watershed, no podemos utilizar el gradiente morfolégico de color, por eso empleamos un gra-
diente morfolégico en escala de grises que explicamos a continuacién para continuar la parte de

segmentacion.

4.3.1.2. Gradiente Morfolégico de una imagen en escala de grises

El gradiente morfol6gico tiene como objetivo resaltar los contornos. Este se puede obtener de
diferentes maneras. En el apéndice de “Herramientas de procesado de imégenes” se explica deta-

lladamente esta técnica.

De las diferentes maneras de obtener el gradiente elegimos la diferencia entre dilataciéon y erosion:

V(f) = 64(f) —eq(f)

Esta manera es la que marca el articulo que utilizamos. Véase la figura 4.14 para observar el

efecto sobre nuestra imagen.
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Imagen Reconstruida Gradiente morfoldgico en escala de grises

Figura 4.14: Gradiente Morfolégico en escala de grises.
La figura muestra en la figura de la izquierda la imagen reconstruida que obtuvimos en el paso anterior y la de la

derecha muestra el gradiente de dicha imagen.

Tras obtener el gradiente morfolégico, que contiene los contornos de los niicleos de la imagen

finalizamos la primera etapa de la parte de segmentacion, y podemos aplicar *“ Watershed”.

4.3.2. Transformada de Watershed

Con esta transformada concluimos la parte de segmentacion del algoritmo, articulo de referencia

[6]. Dicha segmentacion ha sido explicada detalladamente en la seccion 2.1.2.3.

El resultado parcial del proceso en la parte de segmentacion es el que obtenemos de la transfor-

mada de watershed (véase la figura 4.15 para observarlo).

Aplicandolo la funcion de Matlab:

D= -bwdist(~Ycelbwimcompl): Extraemos la matriz de distancias
D(~Ycelbrimcompl)=-Inf; Aplicandolo en laimagen en escala de grises:
W= watershed(D});

@ e
F ,’ - {* o O
‘ ” o
e (4]
B [
I‘ -]

Figura 4.15: Watershed .

La figura de la izquierda muestra el resultado de watershed y la de la derecha la imagen con los contornos extraidos,

y superpuestos en la imagen en escala de grises, de la imagen obtenida a través de watershed.
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4.4. Extraccién y seleccion de caracteristicas

Esta tercera parte del algoritmo estd fundamentada porque aunque el resultado de la transfor-
mada de watershed, por lo general, se traduce en la correcta identificacién de las posiciones de
los niicleos de la imagen. Sin embargo, algunas areas de falsos positivos también son detecta-
dos, debido a la existencia de un minimo local. Esto es una consecuencia de la deteccién de los
marcadores de ntucleos que produce algunos centroides de minimos regionales que no indican la
existencia de ntcleos. Por lo tanto, la eliminacién de estas areas es necesaria. Para ello utilizamos
esta parte y la tltima para la separacion de las areas detectadas en dos clases: la clase niicleos

verdaderos y el resto de los hallazgos.

Esta parte constard de dos etapas: extraccién de caracteristicas y seleccion de caracteristicas; la
primera de ellas esta basada en la extraccion de 52 caracteristicas divididas en tres tipos: forma,
intensidad y textura de cada una de las regiones; y la segunda de ellas serda una seleccién de las
16 caracteristicas de las 52 posibles que cumplan el criterio de mRMR (minima redundancia -

méxima relevancia).

4.4.1. Extraccion de caracteristicas

Situandonos al comienzo de la tercera parte del algoritmo debemos tener claro que el objetivo
de la misma es obtener las caracteristicas de las regiones que hemos obtenido en la parte de
segmentacion. Estas caracteristicas son necesarias porque clarificaran la divisién entre nicleos y

otros hallazgos.

Habiendo encontrado las areas de los niicleos encerradas por los limites detectados, las caracteris-
ticas relativas a la forma, textura y la intensidad de las regiones detectadas se pueden determinar
facilmente. Sin embargo, la restricciéon del calculo de estas caracteristicas solo para el area ence-
rrada por los limites detectados no es suficiente, porque las regiones de minimos locales que no

corresponden a los niicleos de verdad también puede tener caracteristicas similares.

En este momento es conveniente aprovechar que los niicleos son zonas més oscuras que el ci-
toplasma y que las regiones de niicleos detectados presentan diferencias significativas respecto
de su vecindad. Ademas, las regiones detectadas que no pertenecen a los niicleos se detectaron
probablemente debido a la existencia de poca profundidad en sus niveles de intensidad de la
zona del citoplasma en la imagen, siendo més propensos a presentar valores similares (véase la

figura4.16 para observarlo).
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Figura 4.16: Relaciéon de las intensidades de los niicleos verdaderos con otras zonas.

La imagen (a) muestra la unién de dos nticleos: mostrara el valor de todos los pixeles del camino, en (b) una
grafica que representa la intensidad de los pixeles que va recorriendo, (c) muestra la unién de un nicleo con una
zona que no lo es y (d) muestra la grafica del valor de los pixeles de la linea de unién. Observamos que la diferencia

de intensidad entre un nicleo y otras zonas es minimo.

Por lo explicado en el parrafo anterior, se propone el calculo de las caracteristicas de la vecindad de
las areas detectadas y de la caja que contiene la regién completa dentro; méas especificamente, para
cada area detectada “A”, se calcula como el rectangulo méximo que contiene la region detectado
“B”, y el vecindario “Ngh ” se determina como el complemento A€ en B, que es Ngh = A°(\ B

(véase la figura 4.17 para observar las distintas regiones).

Las distintas areas que debemos tener en cuenta las extraemos a partir de la funcién: “bwconn-
comp” 3.3.1.2 que vimos en el capitulo anterior. Ya que una vez que tenemos los resultados del
algoritmo de watershed, tenemos las distintas areas que son considerados posibles candidatos a

niicleos, es decir, las areas A.

Una vez tenemos dichas areas A, a través de la funcién “regionsprop” aplicada a dichas zonas,
extraemos de la propiedad de dicha funcién “Bounding box”: las coordenadas de la esquina su-
perior izquierda del rectangulo y las medidas de su largo y de su ancho; pudiendo asi dibujar la

caja que contiene el area A, y asi podemos extraer la zona B, es decir, la region mas su vecindad.
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Y, en ultimo lugar, teniendo dichas zonas A (region) y B (region + vecindad) podemos extraer

la vecindad: Ngh, definida como vinos anteriormente.

Ngh
Ngh

(a) (b)

(c)

Figura 4.17: A, B y Ngh.
(a) muestra la imagen con centroides (b) amplia una de sus zonas para enserniar en (c) las zonas de las que vamos

a extraer las caracteristicas. Las zonas son: A, B y Ngh.

Para extraer dicha adrea Ngh, hemos implementado los siguientes pasos, ya que en el articulo no

especificaban como obtenerla (véase la figura 4.18). Estos pasos son:

1. Tener una imagen binaria compuesta toda de unos con las dimensiones de la imagen total.

2. Aplicamos el operador morfolégico de dilatacion a la imagen binaria que tiene marcadas a
1 las regiones extraidas. Por la dilataciéon creamos un pixel més a todo el contorno de la

imagen.

3. Recorremos las imagenes binarias de la zona B y la imagen binaria de la zona A dilatada.

Ambas tienen a 1 las zonas deseadas.

a) SiB(i,j)=A(i,j) —> Nhg(i,j)=0

b) En caso contrario Ngh(i,j)=1
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Zona A Zona A dilatada

10

La zonarojason 1

p

Figura 4.18: Extracciéon de area Ngh.

El resultado aplicado lo podemos ver en la figura4.17.

Continuando con la parte de extraccidon y seleccidon de caracteristicas tenemos las tres zonas
extraidas para la construccion del conjunto de caracteristicas. Este conjunto de caracteristicas

se divide en tres grupos:

1. Caracteristicas de forma
2. Textura

3. Intensidad de la disparidad.

La extracciéon de los tres grupos de caracteristicas las detallamos a continuacion.

4.4.1.1. Caracteristicas de Forma

En primer lugar extraemos las caracteristicas de forma, donde habitualmente las regiones de-
tectadas que son ntucleos presentan forma de elipse. Pero no en todos los casos es asi, por este
motivo se eligen seis caracteristicas de la forma de la regiéon extraida. Estas son: la circularidad,
la excentricidad, la mayor y menor longitud de los ejes principales, el didmetro equivalente de
un circulo con la misma éarea de la region, y el perimetro de la zona detectada (véase la figura

4.19 para observar dicho tipo).
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Shape features.
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Figura 4.19: Caracteristicas de forma . Figura extraida de 2]

Dichas caracteristicas las extraemos mediante la funcién que utilizamos en Grey Level Method
para extraer el tamafno de las areas y circularidad, esta es “bwconncomp” 3.3.1.2, introduciendo
las imégenes binarias A, B o Ngh ,que contienen las regiones detectadas, para extraer sus carac-
teristicas. Extraemos dichos datos en el script de Matlab y las almacenamos en un vector que

también anadira las caracteristicas de textura y de intensidad.

4.4.1.2. Caracteristicas de Textura

El analisis de la textura de las regiones detectadas se basa en las propiedades estadisticas del
histograma de intensidad en las tres componentes de color: R, G y B, y el calculo de algunos
descriptores de textura como los patrones binarios locales (LBP) [7] [3]. En el apéndice de

“Herramientas de procesado de imagenes” se explica detalladamente esta técnica.

La aplicacién de patrones binarios locales es debido a su invariabilidad en escala de grises. Dichos
patrones tienen en cuenta la vecindad de nuestros pixeles de las regiones, teniendo en cuenta la

textura, dejandola uniforme.

Por otra parte, LBP lo aplicamos al histograma, este es normalizado, uniforme e invariante a la
rotacion, calculado para la region que contiene el cuadro delimitador (zona B) de las regiones
segmentadas. LBP se ha calculado con dos topologias de vecinos diferentes: un circulo de radio
unidad y una hipérbola con el eje mayor y menor de longitudes iguales a uno (véase la figura
4.20). En ambas topologias, el nimero de pixeles equidistantes fue de P = 8 . La media y la

desviacion estandar de cada histograma se utilizaron como caracteristicas.
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Figura 4.20: Topologia de los vecinos: a)Circular b)Hipérbola. Figura extraida de|7][3]

Ambas topologias son elegidas porque lo detalla el articulo que estamos siguiendo y ademés este
se apoya en los resultados obtenidos por el trabajo [7] que muestran que son las méas optimas
para imagenes binarias o en escala de grises, como podemos ver si observamos el apéndice de

“Herramientas de procesado de imagenes”.

Asi, para todas las regiones segmentadas (A,B y Ngh) hemos calculado el tercer momento, la

uniformidad, la entropia y la suavidad del histograma de intensidad.

Todas las caracteristicas de textura se calculan para los tres canales de color y se resumen en la
figura 4.21.

Table 2
Texture features.
Third moment® it kb m’p(z;)
Uniformity U=Stapz)
fntropy e =—Y.2 p(z)log;p(z)
Smoothness R=1- L, wheres = ‘u-'fr-:':ﬂ] (z; — m)2p(z)
Mean histogram LBPI:2, See Appendix A
Std histogram LBPT2 See Appendix A
Mean histogram LBPz. 1., See Appendix A
Std histogram LBPj 1. See Appendix A

‘Appendix A: ver Apendice A de [Plissiti2011838] v los articulos : [Manni2010117, 1017623]

Figura 4.21: Tabla de caracteristicas de texturas. Figura extraida de [2].

Una vez tenemos los patrones binarios extraeremos las caracteristicas de los nicleos como vimos
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en la figura 4.21. Estas caracteristicas las almacenamos en el vector de caracteristicas anterior
(que contiene las caracteristicas de forma). Y continuamos con la extracciéon de caracteristicas

de intensidad.

4.4.1.3. Caracteristicas de Intensidad

Las caracteristicas de intensidad son las ultimas que extraemos en esta tercera parte del algorit-

mo.

Lo que caracteriza a la intensidad de cada region es el promedio del valor de intensidad de todos
los pixeles de la regién. Sin embargo, la intensidad media de los nucleos varia en un amplio

intervalo y puede coincidir con las regiones de la superposiciéon de células en la imagen.

Una caracteristica de la intensidad equivalente que manifiesta la desigualdad entre la region
detectada y sus alrededores es la diferencia de la intensidad media entre las regiones que muestra
la figura 4.22. Esperamos valores altos de esta funcién cuando se refiere a las regiones nucleos,
yva que el area de los nicleos es més oscuro que el citoplasma circundante. Los tres valores
que obtenemos de las caracteristicas de intensidad se calculan de forma independiente para el

componente rojo, verde y azul de la imagen original.

Se realiza el estudio en cada una de las tres componentes debido a que las aportaciones de ellas

son muy diferentes y aportan alto grado de informacion.

Intensity disparity features.

Foreground-background contrast in red? dR = mg% —mi

Foreground-background contrast green® J— A
8 & & dG = Megepy — Migeey

Foreground-background contrast in blue® dB = mg’{gﬁE —mA e

Figura 4.22: Tabla de caracteristicas de intensidad. Figura extraida de [2]

region

cotor  valor medio de intensidad en un regién color especificados.

Muestra m

Una vez tenemos las tres caracteristicas de intensidad las afiadimos al vector que tiene almace-
nadas las caracteristicas de forma y textura. Dando como resultado un vector que contiene 57

caracteristicas por cada region detectada (véase la tabla 77).
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‘ Num ‘ Caracteristicas ‘ Num ‘ Caracteristicas
1 Minor axis length 30 Third moment “Ngh en Blue”
2 Major axis length 31 Uniformity “Ngh en Blue”
3 Eccentricity 32 Entropy “Ngh en Blue”
4 Equivalent diameter 33 Smoothness”Ngh en Blue”
5 Perimeter 34 Third moment “B en Red”
6 Circularity 35 Uniformity “B en Red”
7 Foreground-background contrast in red 36 Entropy “B en Red”
8 Foreground-background contrast in green | 37 Smoothness”B en Red”
9 Foreground-background contrast in blue 38 Mean Hist LBP&?‘C%;’B en Red”
10 Third moment “A en Red” 39 Std Hist LBP&?‘C%S”B en Red”
11 Uniformity “A en Red” 40 Mean Hist LBPgé;grbol . B en Red”
12 Entropy “A en Red” 41 Std Hist LBP,%%TI)OZG”B en Red”
13 Smoothness”’A en Red” 42 Third moment “B en Green”
14 Third moment “A en Green” 43 Uniformity “B en Green”
15 Uniformity “A en Green” 44 Entropy “B en Green”
16 Entropy “A en Green” 45 Smoothness”B en Green”
17 Smoothness”’A en Green” 46 Mean Hist LBP"!"s "B en Green”
18 Third moment “A en Blue” 47 Std Hist LBPC’;%%G”B en Green”
19 Uniformity “A en Blue” 48 | Mean Hist LBP,:%?MOM”B en Green”
20 Entropy “A en Blue” 49 Std Hist LBPI%;L;grbola”B en Green”
21 Smoothness”A en Blue” 50 Third moment “B en Blue”
22 Third moment “Ngh en Red” 51 Uniformity “B en Blue”
23 Uniformity “Ngh en Red” 52 Entropy “B en Blue”
24 Entropy “Ngh en Red” 53 Smoothness”B en Blue”
25 Smoothness’Ngh en Red” 54 Mean Hist LBP"“2 "B en Blue”
26 Third moment “Ngh en Green” 55 Std Hist LBPZZ-Z;"“je”B en Blue”
27 Uniformity “Ngh en Green” 56 Mean Hist LBP%%N)OZQ”B en Blue”
28 Entropy “Ngh en Green” 57 Std Hist LBP;;%EMOM”B en Blue”
29 Smoothness’Ngh en Green”

Cuadro 4.1: 57 Caracteristicas seleccionadas.

4.4.2. Seleccion de caracteristicas

Una vez tenemos las 57 caracteristicas extraidas entramos en la etapa final de la tercera parte:

Seleccion de caracteristicas. Esta etapa tiene como objetivo seleccionar las 16 caracteristicas que

cumplan el criterio de minima redundancia-méxima relevancia. En el apéndice de “Herramientas

de seleccion de caracteristicas” se explica detalladamente esta técnica.

Para obtener esta selecciéon tenemos que contar con todas las regiones extraidas totales de todo

nuestro dataset. Este consta de 88 imégenes, en las cuales encontramos un total de 857 nicleos

reales que han sido sefialados por un experto, frente a los detectados por el algoritmo que son

2.361, ya que como vimos en la introducciéon del articulo pueden cogerse niicleos reales o por el
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contrario son otras zonas de la imagen que presentan una intensidad baja, confundiéndose con

los niucleos.

De los niicleos seleccionados por el experto, como nicleos reales, almacenamos las coordenadas
de sus centroides, para después poder clasificar cual es nucleo real y cual es otra zona de la

imagen.

Asi, nuestro algoritmo extrae para todas las zonas detectadas como posibles nticleos una matriz

de 2361 regiones x 57 caracteristicas,/region.

Como ya tenemos la matriz de caracteristicas completa podemos seleccionar las caracteristicas.
Para ello emplearemos el criterio de “Minima Redundancia-Méaxima Relevancia “mRMR”. En el

apéndice de “Herramientas de seleccion de caracteristicas” se explica detalladamente esta técnica.

Con dicho método obtendremos las 16 caracteristicas seleccionadas que son 6ptimas para iden-
tificar que consideramos ntuicleo y que consideramos otras zonas de la imagen. El nimero de

caracteristicas seleccionadas es el dado por el trabajo que estamos replicando.

Dicho algoritmo esta implementado en una funciéon de Matlab “mrmr miq_d”, en la cual intro-
duciremos los 2361 regiones extraidas de las imagenes con las 57 caracteristicas de cada una de

ellas, y nos dara las 16 caracteristicas mas discriminantes. En este caso son:

‘ Orden ‘ Nuamero de Caracteristica Caracteristica
1 23 Uniformity “Ngh en Red”
2 27 Uniformity “Ngh en Green”
3 31 Uniformity “Ngh en Blue”
4 51 Uniformity “B en Blue”
) 35 Uniformity “B en Red”
6 43 Smoothness”B en Green”
7 45 Smoothness’B en Green”
8 53 Smoothness”B en Blue”
9 37 Smoothness”B en Red”
10 36 Entropy “B en Red”
11 44 Entropy “B en Green”
12 52 Entropy “B en Blue”
13 56 Third moment “B en Red”
14 34 Third moment “B en Red”
15 38 Mean Histogram LBP&?‘C%S”B en Red”
16 39 Std Histogram LBP"/"7 "B en Red”

Cuadro 4.2: 16 caracteristicas mas discriminantes extraidas con mRMR

4.5. Agrupamiento de caracteristicas y clasificaciéon de regiones

Entramos en la ultima parte del algoritmo, la cual tiene como objetivo extraer una clasificacion

de las regiones extraidas en nicleo/no nicleo. Para realizar dicha clasificacion aplicamos un
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algoritmo de agrupamiento: Kmeans.

Este algoritmo tiene dos etapas: la primera de ellas es una etapa de entrenamiento, donde como
ya explicamos utilizamos las 56 imagenes primeras, y la segunda de ellas es la clasificacion de las

regiones de las 32 imégenes restantes mediante distancias.

4.5.1. Agrupamiento de caracteristicas

En nuestro trabajo, empleamos el algoritmo de agrupamiento Kmeans. Debemos tener en cuenta
que precisa de entrenamiento y este ha de realizarse con las 16 caracteristicas de las regiones
que verdaderamente son niicleos. Por este motivo al articulo le afiadimos una columna final a la
matriz que almacena las 16 caracteristicas. Esta columna anadida clasificard cada regiéon como
nicleo (1) / no nicleo (0). Esta clasificacion la hemos realizado con la matriz que contiene las

coordenadas de los nicleos verdaderos de cada imagen.

En una imagen se extrae una regiéon y comprobamos sus coordenadas en la matriz. Comparamos
con la matriz de coordenadas de los niicleos verdaderos de esa imagen y si coinciden con alguna
de las coordenadas lo clasificamos como niicleo. Esta cuenta con un margen de error de 50 pixeles

en cada una de las coordenadas tanto en positivo como en negativo (valor elegido por nosotros).

Esto lo necesitamos para el entrenamiento, pero también nos facilitara sacar el porcentaje final

de acierto de este algoritmo replicado.

Para la aplicacion del algoritmo de agrupamiento” Kmeans” explicado detalladamente en la sec-

cién 2.1.2.6 construiremos un conjunto de datos de entrenamiento, extraido de nuestro dataset.

En nuestros experimentos debemos introducir los niicleos verdaderos; elegimos para entrenar el
70 % de los niicleos correctos, de los cuales cogemos sus 16 caracteristicas méas relevantes extraidas
de mRMR e introducimos el numero de centroides (nimero de grupos) que queremos que cree
esta funcion. Una vez tenemos entrenado el algoritmo, aplicando la funcién “kmeans” de Matlab,

nos devuelve dichos centroides.

El nimero de centroides ha sido elegido con la experiencia, en el apartado de resultados especi-

ficamos el ntimero de centroides elegido.

Especificaciéon de parametros de Kmeans Las variables asociadas para nuestro caso espe-

cificamente son:

1. Entrada: matriz_entrenamiento (contiene las 16 caracteristicas del 70% de los nucleos

correctos) y k (ntmero de centroides que queremos).

2. Salida: idx (centroide a la que pertenece) y C (coordenadas de cada centroide para ser

situado en el plano).
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4.5.2. Clasificacion de regiones

Una vez tenemos entrenado el algoritmo de agrupamiento entramos en la parte final del algoritmo,

donde clasificamos las regiones de las 32 imégenes de prueba que tenemos para evaluar.

Con dichas imagenes de prueba, y teniendo la matriz de centroides extraida de kmeans, miramos
cada uno de los posibles ntcleos de las 32 imégenes finales. Cogemos cada zona y miramos si
cumple la condicién de distancia minima con los grupos incluidos en la matriz de centroides, si

es asi se considera niicleo y si supera la distancia se considera otra zona.

Esta distancia minima ha sido establecida por la experiencia debido a que no estaba detallada
en el articulo replicado, esta distancia estaba de 0 a 1, por tanto si estaba por debajo de 0,3 se

consideraba niicleo y en caso contrario no.

Una vez tenemos las zonas clasificadas por distancias, de cuales son considerados nicleos y cuales
no, comparamos con los datos que tenemos del dataset del experto, de cuales zonas él considera
nicleos, y cuales considera otras zonas, y podemos extraer un porcentaje de acierto de nuestro

algoritmo.

4.6. Resultados finales del algoritmo

Los resultados finales del algoritmo lo mostramos en la imagen, donde veremos clasificados los
centroides de las regiones extraidas en: amarillo (ntcleo verdadero) o azul (ntcleo erréneo)(véase
la figura 4.23).
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Figura 4.23: Detecciéon de Centroides erréneos de las regiones minimas.
Los centroides que estdn en amarillo son nicleos buenos y los que encontramos en azul son centroides de otras

dreas que mo son micleos correctos, pero que se habian extraido como nicleos.
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También, hemos extraido del algoritmo (anadido por nosotros) la tabla 4.3, tras aplicar la in-
formacién que nos facilita el experto de las coordenadas de los ntcleos reales en cada imagen.
Con ellos, tras realizar la parte de segmentacion que extrae las regiones, podemos extraer los

resultados de la tabla.

% Nucleos extraidos de mas | Media de objetos extraidos de mas

Imagen 82.8855 % 17,8 numobj/imagen

Cuadro 4.3: Porcentajes Medios de regiones extraidos como nticleos de mas en la
imagen

En la tabla podemos ver que tenemos una media alta de objetos considerados por el experto como
zonas que no son nucleos reales, debemos aplicar el algoritmo explicado para poder extraer las
zonas de nicleos correctos de las imagenes. Fundamentando asi que el objetivo de este algoritmo

sea extraer las zonas que son nucleos reales y cuales son otro tipo de zona.

Ademaés, como hemos visto, durante todo el trabajo, tenemos como principal objetivo obtener
las caracteristicas que cumplen el criterio de mRMR (minima redundancia-méaxima relevancia).

Estas son las que vimos en la tabla 4.2.

Una vez tenemos estas caracteristicas, que pertenecen a los nicleos verdaderos de las primeras 56
imagenes de nuestro estudio, la utilizamos para componer nuestra matriz de entrenamiento. Esta
matriz es el dato de entrada del algoritmo “kmeans” encargado de extraer los centroides, tantos
como el nimero de grupos que hemos especificado, la matriz seria de 20 filas, numero de grupos
elegidos, y de 16 columnas haciendo referencia a las 16 caracteristicas seleccionadas. En nuestro
estudio hemos hecho pruebas con distintos ntimero de grupos {10,20,22,25} para seleccionar el
mas adecuado. Este, como hemos mencionado antes, es elegir 20 grupos, debido a que en torno
a este valor se estabiliza la funcion de porcentaje de acierto, encontrando su valor maximo de

acierto (véase la tabla 4.4 que tenemos mas abajo para ver lo explicado).

Una vez tenemos los datos de los centroides, continuamos con las pruebas de las ultimas 32
imégenes, de las cuales nos quedamos solo con los datos de las 16 caracteristicas extraidas de
todas las regiones que sacamos de las 32 imégenes, y mediante una funciéon de distancias euclideas
calculamos si pertenecen a algtin centroide, de los extraidos mediante la matriz de entrenamiento,
y comparamos con los datos que nos ha facilitado el experto, de cuales son niicleos y cuales por
el contrario no. Pudiendo ver el porcentaje de acierto que presenta nuestro algoritmo (véase la
tabla 4.4).
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Watershed
Numero de grupos
Kmeans 10 20 22 25
Porcentaje acierto | 41,8626 % | 83,9304 % | 83,9352 | 83,9366

Cuadro 4.4: Resultados en funciéon del nimero de clusters empleados.

Cuando hablamos del porcentaje de acierto en la tabla 4.4, hacemos referencia al nimero de
regiones extraidas clasificadas como nucleos, que realmente lo son, y a las regiones que no son
niicleos y se clasifican como no nicleos, esto es, el namero de regiones que se clasifican de manera

correcta con respecto al total de regiones clasificadas.

A continuacion, mostramos los resultados obtenidos por el articulo [2]| (véase la figura 4.24).

Clustering performance.

K-means Spectral clustering  SVM
Global  Leave- Global Leave- Global  Leave-
mRMR  one-out mRMR one-out mEMR  one-out
(%) mRMR (%) (%) mRMR (%) (%) mRMR (%)
Watersheds 84.09 84.36 82.64 8293 8246 8252
ACM 80,09 79.64 76.84  77.00 81.87 8195
GVF 77.83 78.76 77.20 7733 80.20 80.28

Figura 4.24: Resultados articulo.

Observando dicho resultado, lo comparamos con los obtenidos por nosotros (que mostramos en
la tabla 4.4) vemos que el articulo implementado presenta unos resultados muy acordes con los
obtenidos por el autor, y ademéas podemos resaltar que para el tipo de imagenes de nuestro

dataset, el algoritmo empleado es muy adecuado.

De todos los tipos de segmentacién estudiados por dicho articulo combinado con los distintos
tipos de agrupamiento, nos encontramos ante el mejor de los casos posibles para la deteccién de

nicleos reales en la imagenes que poseemos.

Convirtiéndose en un algoritmo muy fiable para utilizar en la detecciéon de zonas que no son

nicleos para imégenes del mismo tipo que las de nuestro dataset.

4.7. Analisis Critico del Algoritmo

Este algoritmo es muy robusto como hemos observado. Pero presenta un problema con determi-

nados tipos de imégenes
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Cuando observamos imégenes déonde encontramos células muy proximas, el algoritmo tiende a
solaparlas estudiandolas como células tnicas, esto provoca que los centroides no estén situados
dénde deberian, provocando que se clasifiquen como “no nucleos”, y ademés que presenten ca-
racteristicas que les haga ser consideradas como partes de la imagen que no son nicleos, cuando
en realidad si lo son. Esto provoca que un dataset donde las células presenten lo anteriormente

mencionado, su porcentaje de fiabilidad decaiga considerablemente.

4.8. Propuestas de Mejora del algoritmo

El algoritmo es muy completo, pero deja incompleto la parte de clasificaciéon de los nicleos
extraidos como verdaderos en normales/anormales. Esta podria ser una mejora para el algoritmo

que lo haria méas completo.



Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

En este capitulo se desarrollan las conclusiones resultantes del presente trabajo. Se va a presentar
las conclusiones a las que se ha llegado sobre cada uno de los objetivos de los dos algoritmos
implementados planteados en los capitulos anteriores de esta memoria. Finalmente, se exponen

las conclusiones finales sobre el objetivo principal de este proyecto.

5.1.1. Conclusiones del algoritmo Grey Level Method y Energy Method

Este algoritmo tenia como objetivo extraer una clasificaciéon de las células halladas en células
malignas o benignas del examen de Papanicolaou (Pap). El fundamento principal de este método
es que los nicleos, generalmente, son zonas mas oscuras que otras partes de la imagen. Aunque
en las imégenes de PAP, existe un fenémeno donde las esquinas de la imagen son mas oscuras que
las zonas centrales, ya que el centro de la imagen es la zona de células a analizar que deseamos
captar desde el microscopio. Esto nos hace requerir forzosamente un preprocesado de la imagen.
Posteriormente al preprocesado realizaremos ambos métodos, como ya vimos en el capitulo 33,

donde finalmente unimos ambos para extraer los resultados.

Extraeremos los ntcleos de las células que son de tamano anormalmente grande, forma extrana,
asi como los que representan gran densidad, aplicando este método para los diferentes tipos de

células anormales.

Hemos comprobado a medida que implementédbamos el algoritmo que los resultados obtenidos
no son aplicables para la obtencion de dicha clasificacion de forma veraz. Esto se debe a que el
algoritmo no presenta unos parametros claros que especifiquen las caracteristicas de tamano o
forma que clasifican las células en malignas o benignas. Si calculamos la media de los tamanos

que presentan las regiones encontradas como ntucleos, no se extraeran estas células de manera

91
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adecuada. Al observar un conjunto de dataset donde tenemos todas las células que son malignas,
la media seleccionara solo unas células como malignas, cuando en realidad lo son todas ellas.
De esta misma manera podemos aplicarlo al otro caso de clasificacion, mediante la forma, se

especifica que :

A
Circularidad = 4 * &
Perimetro?

A través de ella extraemos valores comprendidos entre 0 y 1, donde 1 es un circulo perfecto
y 0 es un objeto que presenta esquinas. Pero al igual que en el caso anterior, el articulo no
especifica valores exactos de clasificacion, provocando el mismo efecto que antes, es decir,la falta

de extraccion de resultados aplicables (o satisfactorios).

Ademas como hemos investigado, este tipo de imagenes presentan una tincién, que en ocasiones
se acumula en ciertas zonas de la imagen, provocando encontrar zonas que se consideran niicleos,

cuando no lo son, dando también datos irreales, ya que este efecto no lo tiene en cuenta.

En conclusion, el objetivo de este articulo principal para extraer dicha clasificacion si se cum-
ple, aunque no se obtiene de manera adecuada para nuestro dataset debido a la falta de datos

detallados para cualquier tipo de imagen.

Por todo esto decidimos buscar un algoritmo méas amplio y especifico, que se pueda aplicar a

cualquier dataset.

5.1.2. Conclusiones del Algoritmo de extracciéon de caracteristicas

Este algoritmo tiene como objetivo clasificar las zonas detectadas en zonas que son nucleos reales
y zonas que son otros casos, como pueden ser, acumulacién de tinte en la imagen, o solapamiento

de células que hacen que esta zona sea mas oscura pudiendo dar lugar a error.

El objetivo anterior se llevard a cabo mediante un método automatizado para la detecciéon y
determinacion de los limites de los nicleos de las células convencionales de Papanicolaou (imé-
genes de frotis cervical). La deteccion de las areas candidatas a nicleos se basa en un proceso
de reconstrucciéon de imagen morfologica y la segmentacion de los limites niicleos se logra con la
aplicacion del algoritmo de Watershed a la imagen en color a la cual previamente hemos aplica-
do un gradiente morfol6gico, utilizando los marcadores de los nicleos extraidos en la etapa de

deteccion.

Para la eliminacién de falsos positivos, utilizamos las caracteristicas sobresalientes que caracte-
rizan a la forma, la textura y la intensidad de la imagen, extraidas de las regiones candidatas a

nucleos y una etapa posterior de clasificacién para determinar los niicleos verdaderos.

Hemos examinado el funcionamiento de supervision de K-means, técnica de clasificacién, em-
pleando caracteristicas discriminatorias que han sido seleccionadas con un esquema de seleccién

de rasgos basado en el criterio de minima redundancia-méxima relevancia.



5.1. CONCLUSIONES 93

El método propuesto se evalué en un conjunto de datos de 88 imégenes de prueba de Papanicolaou
que contienen 2.361 niicleos de células reconocidos. De las cuales las 56 primeras imagenes de
nuestro dataset se utilizaron para extraer una matriz de entrenamiento para establecer cuales son
nucleos y cuales son otras zonas distintas, y las 32 imégenes restantes del dataset se utilizaron

para la evaluaciéon de dicho algoritmo. Obteniendo los siguientes datos:

Watershed
Numero de clusters
Kmeans
20
Porcentaje acierto 83,9304 %

Cuadro 5.1: Resultados del algoritmo de extraccién de caracteristicas

Estos datos son los obtenidos en la seccién de resultados del algoritmo de extraccién de ca-
racteristicas; hacen referencia al porcentaje de acierto de clasificar las regiones extraidas en la
segmentacion como nucleos verdaderos u otras regiones. Obteniendo que aproximadamente un
84 % de las regiones extraidas son clasificadas de manera correcta. Estos resultados son muy
satisfactorios debido a que el porcentaje de acierto es muy alto en la clasificaciéon de regiones.
Esto proporciona una clara identificaciéon de regiones, paso previo muy importante para clasificar

los nicleos en: normales o anormales.

Como conclusiones hemos de resaltar que este algoritmo es muy robusto para nuestro dataset de
imégenes como hemos observado, pero presenta problemas con otros tipos de imagenes. Cuando
observamos imégenes donde encontramos células muy proximas el algoritmo tiende a solaparlas
estudiandolas como células tnicas. Esto provoca que los centroides no estén situados donde
deberian y ademéas que presenten caracteristicas que les haga ser consideradas como partes de la
imagen que no son nicleos cuando en realidad si lo son. Por ello, cuando se utilice un dataset en

el que las células presenten solapamiento, el porcentaje se vera reducido.

5.1.3. Conclusiones finales

El objetivo de este proyecto es la implementaciéon de un sistema automatico de clasificacion de
los niicleos detectados en una imagen como benignos o malignos. Este objetivo del proyecto tiene
como objetivo secundario: por un lado, el analisis comparativo de algoritmos de segmentacion
y por otro, el analisis comparativo de algoritmos de preprocesado previo de las imagenes para
mejorar la calidad de las mismas, y localizar las imagenes mas adecuadas y sospechosas de con-
tener tejido canceroso. Este estudio consistié en evaluar los diferentes algoritmos implementados
en términos de reconocimiento de los niicleos existentes en las imagenes. Este reconocimiento se

llevo a cabo en una coleccion de 88 imégenes reales .

En conclusién, debemos resaltar que tras realizar el estudio y obtener los resultados, los algo-

ritmos elegidos fueron los correctos frente al tipo de imagenes de nuestro dataset, aunque por
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el contrario, también observamos que en el primero de los algoritmos, aunque llegamos a una
clasificaciéon de las células encontradas en las imagenes, no obtuvimos resultados aplicables por
la falta de datos, precisando de un articulo mas detallado como el segundo que implementamos.
Y en el segundo de los algoritmos, aun encontrando buenos resultados para la clasificacion de
las regiones extraidas de las imagenes como niicleos, no llegamos a la clasificacion de los nicleos
extraidos como correctos,en el 85% de los casos, en: nucleos de células normales o nicleos de
células cancerigenas. Por tanto, ese es un punto no encontrado de nuestro objetivo principal del
proyecto, aunque bien es cierto que este segundo algoritmo es un paso previo importante para la

clasificaciéon de las zonas extraidas del dataset.

5.2. Lineas de Trabajo Futuras

Tras realizar la evaluacién de los algoritmos, proponemos las siguientes lineas de trabajo:
1. En el primer algoritmo podriamos aplicar las siguientes mejoras propuestas:

a) Realizar una clasificacion inicial de las imagenes del dataset, que nos permitan aplicar
un preprocesado para cada uno de los tipos y asi aplicar el algoritmo final a las

imégenes preprocesadas de cada tipo diferente.

b) Obtener un dataset con las células clasificadas por un experto, en benignas y malignas,
que nos permita extraer los pardmetros de forma y de tamano para clasificar las células

obtenidas.

c¢) En este algoritmo no se tiene en cuenta los problemas creados por la tinciéon en estas
imagenes. Por este motivo podriamos combinar este algoritmo y el siguiente que hemos

implementado para extraer mejores resultados.

2. En el segundo algoritmo hemos comprobado que es muy robusto como hemos observado
para nuestro dataset, pero presenta un problema con determinados tipos de imagenes. Una
limitacién de dicho algoritmo es cuando encontramos imagenes donde se presentan células
muy cercanas, el algoritmo tiende a unirlas como una sola, esto acarrea que los centroides
no estén situados donde deberfan y ademas provocan que se consideren zonas que no son

nucleos cuando en realidad si lo son. En base a esto las mejoras propuestas son:

a) Mejorar los casos donde aparecen células muy proximas en las imagenes, realizando un

preprocesado, para mejorar la clasificacion de las células en niicleos o en otras zonas.

b) Anadir al algoritmo una parte final para clasificar las zonas obtenidas como niicleos
en células benignas o malignas, y asi clasificar las imagenes. Investigando la manera
de extraer el citoplasma y el niicleo por separado,y buscar dicha relacién nicleo-
citoplasma para clasificar las células, que segin los estudios es la metodologia mas

fiable. Aunque bien es cierto, que esta tarea es muy problemética y dificil.



Apéndice A
Herramientas de procesado de imagenes

A.1. Ecualizaciéon del histograma

La ecualizacién del histograma de una imagen es una transformacion que pretende obtener,
para una imagen, un histograma con una distribucién uniforme, es decir, todos los niveles de gris
tienen el mismo ntimero de pixeles. La ecualizacién se realiza trabajando sobre los histogramas

acumulados.

Pasos de la ecualizacion:

1. Obtener el histograma acumulado: extraemos en primer lugar, los datos del histograma de
la imagen, y normalizamos dichos datos (dividimos entre el numero total de pixeles de la

imagen 1), una vez tenemos esto realizado calculamos su histograma acumulado:

a) s(k) = h(j), donde k=0 : L-1 y n= ntamero total de pixeles.

SRS

k
J=0

2. Obtenemos los nuevos valores de las intensidades, entonces el histograma acumulado para

cada nivel de gris serfa:

_ -\ .. Maximonivelesdeintensidad
a) S(k) - 2 :h(-])x NiumeroT otal DePixeles

k
Jj=0

3. Y reemplazamos las intensidades?.

Ver la figura A.1 para observar un ejemplo de la ecualizacion del histograma.

1 > .
% que encontramos en la ecuaciéon de abajo

Informacion e iméagenes obtenidas de http://www.slideshare.net /omarspp/imagen-e-histograma
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ORIGINAL ECUALIZADA
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Figura A.1: Ejemplo de ecualizacién de histograma.
La grafica de la izquierda muestra la funcion de transformacioén que se obtiene con el histograma acumulado. La
(I) muestra la imagen original y su histograma (debajo de la misma) y (II) muestra el resultado de la ecualizaciéon

y su histograma obtenido (debajo de la imagen).

A.2. Algoritmo de Canny

En el area de procesamiento de imégenes, la deteccién de los bordes de una imagen es de suma
importancia y utilidad, pues facilita muchas tareas, entre ellas: el reconocimiento de objetos, la

segmentacién de regiones, etc.

El algoritmo de Canny es usado para detectar todos los bordes existentes en una imagen. Este
algoritmo esta considerado como uno de los mejores métodos de deteccidon de contornos mediante
el empleo de méscaras de convolucién y estd basado en la primera derivada. Los puntos de

contorno son zonas de pixeles en las que existe un cambio brusco de nivel de gris.

El operador de deteccion de bordes de Canny fue desarrollado por un catedratico de la universidad
de Berkeley (EEUU) en 1986 y se basa en un algoritmo de multiples fases para detectar un amplio

rango de bordes. Es, sin duda, el operador més utilizado en la deteccién de bordes.

El objetivo de Canny era descubrir el algoritmo adecuado para la detecciéon de bordes. La eleccion
de un detector adecuado significara una buena deteccion, el algoritmo debe marcar tantos bordes
reales como sea posible, los bordes marcados deben estar lo méas cerca posible del borde en la
imagen real, y por iltimo una minima respuesta, es decir, un borde dado debe ser marcado sélo

una vez. El ruido que este presente en la imagen, no deberia crear falsos bordes.
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Esta técnica, que se caracteriza por estar optimizada para la deteccion de bordes diferenciales,

consta de 3 fases pero algunos autores agregan una ultima fase, siendo en total 4 fases.

Fases de deteccion de bordes de Canny:

1. Obtencién del gradiente
2. Supresion no maxima al resultado del gradiente
3. Histéresis de umbral a la supresiéon no méxima

4. Cierre de contornos abiertos

Obtencion del gradiente (mostramos su diagrama de flujo):

| J Em
—‘ Gaussiana ’—{ Gradiente
Ea
Suavizado Derivada

Para obtener el gradiente se tiene que suavizar la imagen:
-Aplicar a la imagen I un suavizado gaussiano G o filtro gaussiano (también se puede aplicar

otros filtros ).

1 z2+y2

e 27 (A1)

- Para calcular el kernel gaussiano G utilizar la siguiente ecuacion. -
- Para cada pixel de la imagen J(i,j).
->Calcular las componentes del gradiente Jx y Jy.

->Calcular la magnitud de los bordes.

es(i,§) = \JT200,5) + 26, ) (A.2)
->Estimar la orientacién de la normal de los bordes.
.. Jy
€o(i,j) = arctan —= (A.3)
Jz

Una vez tenemos esto, aplicamos Supresion no méaxima|21] al resultado del gradiente, teniendo

como objetivo obtener bordes de 1 pixel de grosor.
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Aplicamos histéresis de umbral a la supresién no méxima, esto nos permite eliminar maximos
procedentes de ruido. La salida es un conjunto de bordes conectados de contornos de la imagen,

asi como la magnitud y orientacion.

Y, por tltimo, procedemos al cierre de contornos abiertos (Algoritmo de Deriche y Cocquerez)
[23].

1. La imagen de entrada es una imagen de contornos binarizada (1= borde; 0=no borde).

2. Para cada punto de borde de un extremo abierto se le asigna un cédigo que determina las

direcciones de busqueda para el cierre del contorno.

NMEEESEHEE

1= = O
t=]
1

Figura A.2: Direcciones de Busqueda para cerrar los contornos abiertos.

3. Para los pixeles marcados con este cédigo se marca como pixel de borde el de maximo

gradiente en las tres direcciones posibles.

4. Se repiten los pasos hasta que se cierren todos los contornos.

Véase el ejemplo de la aplicacién del algoritmo de Canny en la figura A.3.

Original Algoritmo de Canny

U S. GOVERNMENT

‘532331 11

Figura A.3: Algoritmo de Canny.

La figura de la izquierda muestra la imagen original, mientras que la de la derecha muestra el resultado de la

aplicacion del algoritmo de Canny (Figura extraida del pie 3).

A.3. CLAHE (Contrast Limited Adaptative Histogram Equaliza-

tion )

CLAHE opera en pequenas regiones de la imagen, llamados azulejos, en lugar de toda la imagen.
Contrasta cada azulejo, de manera que el histograma de la regién de salida coincide aproxima-

damente con el histograma esperado (histograma con los valores de intensidad de los pixeles
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distribuidos uniformemente por todo el rango de valores de intensidad). Los azulejos vecinos se

combinan mediante la interpolacién bilineal para eliminar las fronteras artificialmente.

El contraste, especialmente en las zonas homogéneas, puede ser limitado para evitar la amplifica-
cion de cualquier ruido que pueda estar presente en la imagen (véase la figura A.4 para observar

este mediante un ejemplo).

{a) Imagen Original (c)

Imagen Ecualizada

CLAHE
lecu = adapthisteq(imay)

L) Histograma de la Imagen Criginal (d) Histograma Ecualizado
900 600
&g 500
700
600 400
500 300
400 200
300
200 100
100 0

0

0 50 100 150 200 250

0 50 100 150 200 250

Figura A.4: Ejemplo de imagen mejorada mediante el algoritmo CLAHE.
Esta figura esta compuesto por cuatro: (a) Imagen original , (b) Histograma de la imagen original, (c) Imagen

resultante de la ecualizacion y (d) histograma de la imagen ecualizada.

La interpolacién bilineal se aplica en el procesamiento de imagenes para transformar una
imagen en la imagen perfecta, imagen con los objetos resaltados frente el fondo de la misma,
calculando y asignando valores adecuados de intensidad a los pixeles. A diferencia de otras
técnicas de interpolacién, como son la interpolacién del vecino mas cercano y la interpolaciéon
bicibica, la interpolacién bilineal utiliza sbélo los 4 valores de los pixeles més proximos que
se encuentran en direcciones diagonales de un pixel dado, con el fin de encontrar los valores
adecuados de intensidad de color de ese pixel. A continuacion, toma un promedio ponderado de

estos 4 pixeles para llegar a su final, valor interpolado.

Este algoritmo reduce parte de la distorsiéon visual causado por el cambio de tamano de una

imagen.
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A.4. Meétodo de Otsu

El Método de Otsu, es un algoritmo que obtiene un umbral para la segmentaciéon de la imagen
de manera automética. Dicho umbral se selecciona por un criterio discriminante, es decir, se
selecciona el umbral a fin de maximizar la separabilidad de las clases resultantes en los niveles

de gris.

Es importante, en el procesamiento de imagen, seleccionar un umbral adecuado para la extraccion

de objetos de su fondo. Una variedad de técnicas han sido propuestas en este sentido.

En un caso ideal, el histograma tiene un valle profundo y agudo entre dos picos, estos correspon-
den a los objetos y al fondo respectivamente, de modo que el umbral puede ser elegido en el fondo
de este valle (véase la figura A.5 para observar esto). Sin embargo, para la mayoria de imégenes
reales, a menudo es dificil detectar con precisién el fondo del valle, especialmente como en casos
cuando el valle es plano y ancho, unido con el ruido, o cuando los dos picos son extremadamente

desiguales en altura.

Ha habido algunas técnicas propuestas para superar estas dificultades, pero muchos requieren

calculos tediosos.

En cualquier caso, el método de Otsu para obtener el umbral se ha evaluado en la mayoria de
los métodos propuestos hasta ahora, dando buenos resultados en el caso méas elemental de la
seleccion de umbral, en el que sélo los niveles de gris del histograma son suficientes, sin otros
conocimientos a priori. Este método es considerado el criterio mas adecuado para seleccionar

automaticamente un umbral (véase la figura A.5).
Algoritmo:

En primer lugar normalizamos el histograma y se considera una distribucién de probabilidad,

con el fin de simplificar la discusion:

pi = nZ/N (A4)
dénde p; > 0,
L
Zpi = (A.5)
i=1

donde L son los diferentes niveles de gris y N=n; + ng + ... + ny, donde n son el ntimero de

pixeles de cada nivel.

En segundo lugar, supongamos que tenemos divididos en dos clases los niveles de pixeles: Cp y
C_1 (de fondo y los objetos, o viceversa) por un umbral de nivel k; Cp pixeles denota con los
niveles de [1,..,k] y C denota pixeles con niveles de [k + 1, L|. A continuacion, las probabilidades

de ocurrencia de clase y los niveles medios de la clase, respectivamente, estén dadas por:
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wo = Pr(Co) = pi = wi(k) (A.6)
i=1
L
w1 = Pr(Cl) = Z pi = 1-— w(k:) (A?)
i=k+1
y
k k
po =Y iP(i|Co) =Y ipi/wo = p(k)/w(k) (A8)
i=1 i=1
- - pr — (k)
B = Z il (iCh) = Z ipi /w1 = 1wk (A9)
i=k+1 i=k+1 —w(k)

. k koo
donde w(k) = > iy pi v pue = D251 ips
Asi el momento cero y el primer momento son acumulativos hasta el nivel k-ésimo:
L
pr = p(L) = ip; (A.10)
i=1

Siendo este el nivel medio total de la imagen original. Es facil comprobar la siguiente relacion

para cualquier eleccién de k:
wopo + wip = pr,wo +wy =1

Las varianzas de las distintas clases son:

k k
o5 = Z i = 10)?Pr(i]Co) = Y (i = p0)*pi/wo (A.11)
i=1 i=1
L L
o1 = Z (i = m)*Pe(ilC1) = Y (i = m)’pifwr (A.12)
i=k+1

Con el fin de evaluar el umbral adecuado (en el nivel k), se adoptaran las medidas discrimi-
nantes siguiendo el criterio (o medidas de separabilidad de clase) que se utilizan en el analisis

discriminante:

A=op/oly, k= or/oiy, n=op/of
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dénde:
oy = woos + w10} (A.13)
of = wo(po — pr)* + wi(p — pr)? = wows (w1 — po)” (A.14)
Y
L
o =Y (i — pr)°pi (A.15)
=1

Los criterios discriminantes son maximizando A, k y 7, respectivamente ya que la relaciéon bésica

siempre se mantiene:

oty + 0% = ok (A.16)

Después de experimentar con dicho método se observo que el mejor criterio de medida a adoptar

para obtener el umbral en en el nivel k, maximizando 7.

n(k) = 0% (k) /0% (A17)
2 2
2 [upw(k) — pu(K]
750 = I =) (A1)
Obteniendo el umbral.
|
*;-_" ‘ H=4.2 0:8.831
II H| | K=6 7=0.894
-k w,= 0.818 U=2.8
’fl [1] w,=0.182 Hi=10.1
gl \ I‘H| (d)
51 | ‘ |

(b) (€}

Figura A.5: Método de Otsu.
La figura muestra (a) Imagen original, (b) la imagen umbralizada, (c) los histogramas: de la imagen y el criterio

seguido, y (d) los datos utilizados para obtener el resultado.



A.5. OPERADORES MORFOLOGICOS: DILATACION Y EROSION 103

A.5. Operadores morfologicos: dilatacién y erosiéon

A.5.1. Dilatacién y Erosién 3

A.5.1.1. Dilatacién

Observamos la imagen con un subconjunto de datos binarios, dénde se produce un ensancha-

miento de los méximos, presentado el siguiente planteamiento:
A®B=B®A=J,csBa o también:
ylnl = V2 _o(alk] + bln — k) = V. (ln — k] + blk]) = Ve (eln — k)

Esto es el maximo de los valores de la senial X que coinciden con los ceros del elemento estruc-

turante b invertido, son los que contintan (véase la figura A.6).

Composicion de dilataciones

Original

Figura A.6: Composicion de dilatacion.
Observamos tres iméagenes principales en la figura: la primera de ellas (en la izquierda) muestra la imagen original,
la segunda de ellas muestra la operacion de dilatacion en la misma en una direccién (elemento estructurante que
se encuentra encima de ella) y por ultimo, una imagen también dilatada, pero con un elemento estructurante en

la direccién opuesta (mostrado encima de la misma).

Erosion Observamos la imagen con un subconjunto de datos binarios, déonde se produce un
adelgazamiento de los maximos, presentado el siguiente planteamiento:

A6 B ={z € E|B. C A} o y[n] = NiZ_(z[k] —bln —k]) = AGZ_(z[n — k] — blk]) =
A& b0 (@[n + K])

En este caso es al contrario, los minimos de los valores de la senal X que coinciden con los ceros

del elemento estructurante B, son los que contintan (véase la figura A.7).

3Informacion e iméagenes extraidas de apuntes de la asignatura de Temas Avanzados de Procesamientos de
Senales, Tema 4 http://arantxa.ii.uam.es/~jms/taps/#pr %C3 % Alcticas:
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Figura A.7: Composiciéon de Erosion.
Imagen original a la cual aplicamos una operacion de erosiéon con dos elementos estructurantes, resultados en las

iméagenes de la derecha.

La motivacién de aplicar dichos operadores morfolégicos es:

1. Baja complejidad computacional: calculo de minimos y maximos en la sefial de entrada.

2. El resultado para cada 'n’ es un valor de la sefial de entrada:estabilidad y conservaciéon del

rango y de la precision.

3. Preservan el contraste en los contornos, dejandolos bien definidos.
Ademés presentan propiedades importantes:

Dilatacién:

= Anade todos los puntos del fondo que tocan el borde de un objeto —la dilatacién es
extensiva.

» Rellena entrantes en los que no quepa el EE (Elemento Estructurante) (pequenios agujeros
y bahias).

Erosion:

= La erosion es antiextensiva: reduce el tamano del objeto.

» Elimina elementos en los que no quepa el elemento estructurante (pequenas islas y protu-

berancias).
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Ademas de estas propiedades también presentan las de distribuciéon y composicion:

= Distribucion :

(xvy)EBb=(x€Bb)v(y®b)
(xAy)®b=(xG)b)/\(y®b)

= Composicion:
x®a®b=x®c, c=a®b
x®a®b=xBc, c=a®b

Figura A.8: Propiedades de Erosion: distribucién y composicion.

Véase los resultados en la figura A.9 que crean las operaciones morfologicas en una imagen.

Efecto sobre una imagen binaria.

Dilatacion Erosién

*Efecto sobre una imagen en niveles de gris.

Erosion

Figura A.9: Ejemplos de resultados de la aplicacion de: dilataciéon y erosion.

A.6. Gradiente morfolégico de color

El gradiente morfolégico tiene como objetivo resaltar los contornos.

Dicho gradiente se puede obtener de diferentes maneras, la primera de ellas se puede obtener

Ccomo :

V(f) = d4(f) = g4(f) (A.19)
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donde 64(f) v €4(f) es la dilatacion en escala de grises y la erosion en escala de gris (véase
més arriba del apéndice donde se explican dichos operadores morfologicos), con un elemento

estructurante g, de tamano 3x3 como se indica en el articulo.

O también podemos definirla como:

V(f) = max{f(x)} —min{f(x)} =maz{|f(z) - f(y)} (A.20)

donde Vz, yeg,que es la diferencia de la maxima intensidad absoluta entre dos pixeles en el area

del elemento de estructurante.

Para imagenes en color con pixeles denotados como tres vectores dimensionales el gradiente de

color morfologica (CMG) se puede expresar como:

CMG = max; je {||xi — zl|p} (A.21)

donde z;, zjson pixeles del elemento estructurante G.

Teniendo como resultados los contornos como apreciamos en la figura A.10 4.

Gradientes_ Morfologicos en imagenes binarias
x (x@5) XOR x

Minimos
Elementos
Estructur.

o

x XOR (x@B) (s@®b) XOR (x84)

Figura A.10: Gradiente Morfolégico.
Esta figura extrae de una imagen el gradiente morfologico, a través de dos elementos estructurantes (con uno
de ello se detecta las lineas horizontales y con el otro las verticales), luego suma los resultados para obtener el

gradiente total.

“Informacién e imagenes extraidas de apuntes de la asignatura de Temas Avanzados de Procesamientos de
Senales, Tema 4 http://arantxa.ii.uam.es/” jms/taps/#pr %C3 %Alcticas:
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A.7. Local Binary Patterns (LPB)

Local Binary Patterns Este operador es un método para describir texturas. El operador
original LBP etiqueta cada uno de los pixeles de una imagen mediante el muestreo de matrices
3x3, comparando cada pixel con el valor central de la matriz y considerando el resultado como
un ndmero binario. A continuacién, se calcula el histograma de las etiquetas y se concatenan
los histogramas. Esto se puede utilizar como un descriptor de textura. Dado que LBP, por
definicién, es invariante a los cambios monoétonos en escala de grises, se complementd con una

medida ortogonal de contraste local.

La figura A.11 muestra como se calcula la medida de contraste C y el operador LBP. El contraste
se calcula restando al promedio de los niveles de gris por debajo del pixel central al promedio de
los niveles de gris por encima (o igual) que el pixel central. Las distribuciones bidimensionales
del LBP y las medidas locales de contraste se utilizan como caracteristicas de la imagen y es por

ello, que al operador también se le llama LBP/C.

Ejemplo Umbral Pesos

& | 5 | 2 | 1 T o [ o 1 | 2 | a

Patron: 11110001
LBP=1+16+ 32 + 64 + 128 = 241
C = [(6+7+8+9+7)/5] — [(5+2+1)/3] = 4.7

Figure A.11: Procedimiento del calculo del LBP original. Figura extraida de [3].
Se clasifica como 1, sumamos su peso, si el pixel que estamos evaluando es mayor o igual que el central. En caso

contrario, se clasifica como cero (no contamos el peso).

La evolucion del operador LBP (detallada en [3]) estaba basada en extender el operador para
el uso de diferentes tamanos, y anadir bilinealidad; el tamano se queria extender no solo a ocho
puntos, sino a muestreos circulares, hipérbolas, parabola, elipse,y espirales como muestra la figura
A.12 extraida de [7], y la bilinealidad se consigue con la interpolacion de los valores de los pixeles,
lo que permite utilizar cualquier radio y por lo tanto cualquier ntimero de pixeles vecinos. Para
los entornos circulares se usa la notacion (P,R), donde P indica el niimero de puntos de muestreo
v R el radio del circulo. En la figura A.13 se pueden observar ejemplos para diferentes tamanos
, en concreto para (8, 2); (12, 2,5) y (16, 4) como valores de (P,R).



108 APENDICE A. HERRAMIENTAS DE PROCESADO DE IMAGENES
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Figure A.12: Topologias de Vecindarios. Figura extraida de [7].
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Figure A.13: Simetria circular para Conjuntos de Vecinos. Figura extraida de |7].

A.7.0.2. Algoritmo LBP [3]

Definimos T, Textura, como la distribucion conjunta de los niveles de gris de P +1(P > 0) pixeles

de una imagen.

T =t(9ge, 905 91, -, Yp—1)

Donde g. se corresponde con el nivel de gris del pixel central del muestreo de una matriz n x
nygy(p=12,---,p — 1), corresponde a los valores de gris de los pixeles P equidistantes
en un circulo de radio R(R > 0) que forman un conjunto circular y simétrico de los vecinos con

respecto al centro.

La Figura A.13 muestra tres conjuntos vecinos circularmente simétricos para diferentes valores
de P y R, como ya hemos indicado. Sin perder informacion podemos restar g.de los puntos g,

quedando:
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T = t(ge, 90—Ye» 91—Yes ---» Gp—1 —9e ), asumiendo que la diferencia es independiente, la distribucion

puede ser factorizada:

T =~ t(9:)t(90 — 9er 91 — Ges -y Gp—1 — Ge), como t(ge) describe la luminosidad general de una

imagen, que no esté relacionada con la textura de la imagen local, puede ser ignorada y queda:

T = t(go — Ges 91 — Ge» s Gp—1 — Je)

Aunque es invariante frente a cambios de escala de grises, las diferencias se ven afectados por el
cambio de escala. Para lograr invariancia con respecto a cualquier transformacién monoétona de

la escala de grises, s6lo es necesario considerar los signos de las diferencias:

T~ t(s(g0 — 9c), s(g91 — Ge), - S(gp—1 — gc)), donde:

1, >0
S@y={" "7 (A.22)
0, z<0

Ahora, un peso 2P es asignado a cada signo s(g, — g.) transformando la diferencia en el muestreo

en un dnico c6édigo LBP:

p—1

LBPppR = Z s(gp — 9¢)2P (A.23)
p=0

Asi de este operador se han desarrollado extensiones reflejando el interés que en él han mostrado

los diferentes grupos de investigacion.

Patrones Uniformes Otra version, es la llamada patrones uniformes, que puede ser usado
para reducir la longitud del vector de caracteristicas y para implementar un descriptor sencillo e
invariante frente a rotaciones. Fue inspirada porque algunos patrones binarios son mas frecuentes

en las imagenes de textura que otros.

Un codigo LBP se llama homogéneo si el patrén binario contiene un méaximo de dos transiciones

a nivel de bits, de 0 a 1 o viceversa, cuando el patréon de bits es atravesado es.

En el célculo de las etiquetas LBP, cuando los patrones uniformes son utilizados, se usa una
etiqueta para cada uno de los patrones uniformes y todos los patrones no uniformes estén eti-
quetados con una sola etiqueta. Por ejemplo, cuando se utiliza (8, R) de vecindad, hay un total
de 256 patrones, 58 de los cuales son uniformes y el resto son no uniformes, por lo que resulta

uno total de 59 etiquetas diferentes.

Invariante a rotaciones El operador LBPPR produce 2P valores de salida diferentes, corres-

pondientes a los 2P patrones binarios diferentes que se pueden formar por los P pixeles vecinos.
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Cuando se rota la imagen, los valores g, de gris correspondientes se moveran a lo largo del peri-
metro del circulo alrededor de g,. Puesto que gg esta destinado a ser el valor de gris de elemento
(0, R) a la derecha de g. la rotacion de un patrén binario en particular, naturalmente, da lugar
a un LBPP,R diferente.

Esto no se aplica a los patrones que consta de solo 0s (o 1s) que permanecen constantes en
todos los angulos de rotacion. Para eliminar el efecto de la rotacion, es decir, para asignar un

identificador tnico para cada rotacién un patrén binario local invariable se define:

LBPp g =min{ROR(LBPpg,i)|i =0,1,..,P — 1} (A.24)

donde ROR(x,1) realiza un desplazamiento circular, a nivel de bit, hacia la derecha P-bits de x

i-veces.

En términos de imagen de bits, la ecuacién anterior, corresponde simplemente a girar el conjunto
de vecinos hacia la derecha tantas veces como el ntiimero méximo de los bits mas significativos,

a partir degp_1, esta 0.

LBP};?R cuantifica las ocurrencias de rotaciones invariables de los patrones, correspondientes
a ciertas micro caracteristicas de la imagen, por lo que los patrones pueden ser considerados
como detectores de caracteristicas de textura. La figura inferior ilustra las 36 tnicas rotaciones
invariantes de patrones binarios locales que pueden ocurrir en el caso de P = 8, es decir, LB 8”’iR
puede tener 36 valores distintos. Si R = 1, esto es, LB gfl, se corresponde con el operador
invariante, de escala de grises, y rotacion que ha sido designado como LBPROT (véase la figura

A.14 para observar este apartado).
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Figura A.14: Simetria circular LBP}',. Figura extraida de [7].
Los circulos en blanco y negro son los valores de bits de 0 y 1 en la salida de 8 bits. La primera fila contiene los

nueve patrones uniformes y los niimeros dentro de ellos corresponden a su tnico cédigo LBFg .

Invariancia a rotacién mejorada con los patrones uniformes y cuantificacién mas fina

del espacio angular La experiencia practica, sin embargo, ha demostrado que LBPROT como
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tal, no proporciona una muy buena discriminacién.

Hay dos razones:

= Las frecuencias de ocurrencia de los 36 patrones individuales incorporados en LBPROT

varfan mucho.

= La cuantificaciéon en bruto del espacio angular es en intervalos de 45 grados.

Se ha observado que existen ciertos patrones binarios que estan presente en mas del 90 % de las
texturas generadas por muestreos 3x3 pixeles. A estos patrones se les conoce con el nombre de
patrones uniformes, que tienen una cosa en comun: su estructura circular uniforme tiene pocas
transiciones espaciales. Los patrones uniformes se muestran en la primera fila de la figura A.14.
Funcionan como una micro plantilla, con un punto brillante (0), superficie plana o punto negro

(8), y los bordes de diferente curvatura positiva y negativa (1-7).

Para definir formalmente los patrones uniformes, se introduce una medida de la uniformidad U
(patron), que se corresponde con el nimero de transiciones espaciales (a nivel de bits 0 / 1) o

cambios del patron.

Designamos a los patrones que tienen un valor de U al menos de 2 como patrones uniformes y

tenemos el siguiente operador invariante a escala de grises y rotaciones, en lugar del usado hasta
i .

ahora LBPp'p:

P-1 ]
> p—o 5(9p—9c),siU(LBPpR) <2

LBPRE = (A.25)
P+1 enotrocaso
donde tenemos que
P-1
U(LBPpr) = [s(gp—1 — g) — (90 — 9e)| + Y _ Is(gp — 9e) — s(gp—1 — gc)| (A.26)
p=1

El superindice, riu2, refleja el uso de los patrones invariable a rotaciones y uniformes que tienen

un valor de U menor o igual a 2.

Por definiciéon, P +1 patrones binarios uniformes pueden existir en un conjunto de P pixeles
vecinos con simetria circular. La ecuacion (25) asigna una etiqueta unica para cada una de
ellas, correspondiente al ntmero de bits ’1” en el patron (0 -> P), mientras que los patrones
no uniformes agrupan bajo la etiqueta genérica (P + 1). En la figura A.14, las etiquetas de los
patrones uniformes se indican en el interior de los patrones. En la practica, el mapeo de LBPP,R
a LPB}%Q, que tiene P + 2 valores de salida diferentes, serd més eficaz que la busqueda en una

tabla de 2 elementos.
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La funcién de la textura final empleada en el anélisis es el histograma de los resultados del
operador (es decir, las etiquetas del patron). La razon por la que el histograma de los patrones
uniformes proporciona una mejor discriminacién, en comparaciéon con el histograma de todos
los patrones individuales, se reduce a las diferencias en sus propiedades estadisticas. La propor-
cion relativa de los patrones no uniformes con respecto a todos los patrones, acumulados en un

histograma, es tan pequena que sus probabilidades no se pueden estimar de forma fiable.

La inclusién de estimaciones de ruido y de analisis de disimilitud de las muestras y el modelo de

histogramas podria deteriorar el rendimiento.

Hemos senalado anteriormente que la invariancia a rotaciones de LBPROT(LBngl) se ve obsta-
culizada por la cuantificacion de rotaciones de 45 grados del espacio angular proporcionada por
los conjuntos de vecinos de 8 pixeles. Una solucién es usar una P mayor y la cuantificacion del

espacio angular se define por (360°/P).

Sin embargo, algunas consideraciones que deben tenerse en cuenta en la selecciéon de P son: en
primer lugar, P y R se relacionan en el sentido de que el entorno circular que se corresponde a
una R dada contiene un ntmero limitado de pixeles, que introduce un limite superior al niimero
de puntos de muestreo no redundante en el entorno. En segundo lugar, una implementacion
eficiente, con una tabla de busqueda de elementos 27 establece un limite superior practico para
P.

Medida de la varianza de la rotacién invariante del contraste de la textura local de
una imagen El operador LPB};’;}‘%Q es una medida invariante en una escala de grises, es decir,
su salida no se ve afectada por cualquier transformacién monoétona de la escala de grises. Es
una excelente medida de la distribucion espacial ya que por definiciéon elimina el contraste. Si la
invariancia de escala de grises no es necesaria y queremos incorporar el contraste de la textura

de la imagen, esta se puede medir con una medida invariante de rotacién de la varianza local:

P-1

1
VARpr= 5 > (gp — 1) (A.27)
P=0

P—
donde p = % szé 9p

VARpR es, por definicién, invariante a los cambios en la escala de grises. LPB};%Q y VARpRr
son complementarios, se espera que su distribucién conjunta LPB]‘T}”I‘%2 /VARp R sea una medida

potente, invariante a rotaciones, de la textura de la imagen local.

Reconocimiento de niicleos mediante el operador LBP  En este articulo |7] en particular,
se presentan algunas variantes de (LBP), que son considerados en la técnica de descriptores

de textura. Después de realizar una revisiéon detallada de la literatura acerca de las variantes
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existentes de LBP, abordamos el més destacado, con sus pros y sus contras, se presenta los nuevos
experimentos con varios LBP basados en descriptores y proponen un conjunto de descriptores
de textura novedosas para la representacién de imégenes médicas. El estandar de LBP se define
como una medida invariable de la textura en escala de grises, derivada de la definicién general
de la textura en un vecindario. Nuestras variantes se obtienen considerando diferentes formas
para el célculo de vecindad, como hemos visto en la figura A.12 y diferentes codificaciones para

la evaluacién de los diferentes tipos de LBP en escala de grises.

Estos conjuntos de caracteristicas se utilizan para la formacion de un clasificador automatico
(un soporte independiente de vectores), extraido para realizar el entrenamiento de las técnicas

de clusterizacion.

En dicho articulo se propone un algoritmo que detecta el cancer a partir de 20 caracteristi-
cas extraidas de las imagenes individuales de las células (véase la figura A.15 para observar el

resultado).

Normal
Class

Abnormal
Class

Figura A.15: Tipos de células del articulo. Figura extraida de [7].

Las imagenes superiores corresponden a células normales y las dos inferiores a células anormales.

Los resultados obtenidos en el articulo (véase la figura A.16).
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Figura A.16: Resultados de imagenes PAP distintas topologias. Figura extraida de |7].
Muestra los resultados para cada una de las topologias posibles. (B= Binaria, T= Ternaria(tres colores),

Q=Cuaternaria(cuatro colores posibles)).

Como observamos en la imagen, los que ofrecen mejores resultados son los patrones de elipse, y en
segundo lugar para la zona binaria, la hipérbola y la circular. En nuestro articulo a implementar

nos piden estos dos tltimos casos.



Apéndice B

Herramientas de seleccion de variables

B.1. mRMR(minima Redundancia-Maxima Relevancia)

Este algoritmo [24] de selecciéon de variables esta basado en informacion mutua. En lo que sigue,
supondremos un problema de clasificacion en C clases formado por N patrones. Cada patron se
representa por el vector formado por el conjunto de M variables y un valor adicional que indica

la clase a la que pertenece esto es, x = {vi,c}coni=1,... Myc=0,...,C— 1.

El objetivo de la seleccion de variables consiste en encontrar un subespacio de m variables (m
< M) que permita clasificar correctamente el problema. La informacion mutua es la medida
méas general de independencia estadistica entre dos variables aleatorias vi y vj , cuantifica la
informacién que vi y vj comparten es decir, como afecta el conocimiento de una de ellas en la

incertidumbre sobre la otra.

Formalmente, se define la informaciéon mutua entre dos variables aleatorias vi y vj a partir de las

funciones de densidad marginales p(v;)yp(v;), y la funcién de densidad conjunta p(v;,v;) como,
I(vi;v5) = //p(vl-; vj)logip(vi;vj) dv;dv; (B.1)
p(vi)p(v;)
Esto verifica
I(vi;v5) >0
I(vi;vj) = I(vj5 vi)

Si v; y vjson independientes, el conocimiento de v; no da ninguna informacién acerca de v; vy,
por tanto, su informacion mutua es cero (la implicacion contraria también es cierta, es decir, la
informaciéon mutua es nula inicamente en el caso de variables independientes). En el otro extremo,
si v; y v; son idénticamente distribuidas, el conocimiento de v; implica un total conocimiento

sobre v; y viceversa. La principal dificultad para el calculo de (2) radica en estimar las densidades

115
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p(vi,v5),p(v;) y p(vj) a partir de los datos. Para variables categoricas, la ecuacion (2) se reduce

a un sumatorio y el célculo de la informaciéon mutua es inmediato realizando un simple conteo.

p(vi = wizvj = wj)
IU,;UA — PU; = W;, U = W5 lo
(vis v;) ZZ (vi B i) gp(vizwii)l)(”j:wjj)

En cambio, la evaluacion de la integral (2) para variables continuas es mucho mas costosa. Una
posible solucién es incorporar un paso de discretizacion en el preprocesado de los datos pero, en
algunos casos, determinar cuél es la discretizacion adecuada no es tarea facil pudiendo recurrir
entonces a otros métodos de estimacién de funciones de densidad como méaxima verosimilitud,

estimaciéon bayesiana o técnicas no paramétricas.

Asi pues, el objetivo de un método de seleccion de variables basado en informacién mutua es
encontrar un subconjunto S de m variables S = vy, ..., v, que conjuntamente tenga la maxima

dependencia con la variable objetivo c,

maxD(S,c),D = I({v;,i =1,.....m};c)

A pesar de que MaxDep (méaxima dependencia entre variables) es un criterio adecuado desde
un punto de vista teorico, la estimacion de p(vi, ..., vm) y p(v1, ..., Um, ¢) es prohibitiva por dos

motivos:

1. El ntmero de ejemplos de que se dispone suele ser insuficiente y es computacionalmente

costosa.

2. Unicamente es posible utilizar MaxDep cuando se desea seleccionar un niimero pequeno de

variables y el niimero de patrones N es grande;

De esta manera, la insuficiencia de datos para la estimacién de las funciones de densidad que-
daria cubierta y su célculo se realizaria en espacios de muy pocas dimensiones donde el coste

computacional es asumible.

Como alternativa a MaxDep se puede seleccionar el conjunto de variables basdndose en la de-
pendencia con la clase (relevancia). El criterio de Méxima Relevancia ,el que nosotros aplicare-
mos,consiste en encontrar el subconjunto de variables S que maximicen D(S, c), donde D se ha
aproximado como el valor medio de la informacién mutua entre cada una de las variables que

componen el subconjunto S y la clase, esto es:

D= T s I0i0)(3)

Por tanto, el subconjunto seleccionado por el algoritmo serédn las m variables con mayor infor-

macién mutua con la clase c¢. Este criterio se enmarca dentro de los métodos de filtro descritos
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anteriormente.A continuacién , explicamos el Criterio de minima Redundancia y Maxima Rele-
vancia (mnRMR).

Es posible que las variables seleccionadas por MaxRel sean bastante redundantes, debido a una
gran dependencia entre ellas. Si la dependencia entre dos variables es alta, su poder discriminativo
no se ve muy afectado al eliminar una de ellas. Por tanto, no sélo es deseable maximizar la
relevancia de las variables con la clase, sino también minimizar la redundancia entre ellas. Con

tal fin, el criterio de minima redundancia se define como:
minR(S), R = # >ves L(vi;v5) (4)

El algoritmo minima redundancia - maxima relevancia (mnRMR) combina (3) y (4) de acuerdo a

la expresion,

Los autores del algoritmo [24] sugieren un método iterativo para encontrar un conjunto de va-
riables cercano al deseeado ya que, en la practica, es inviable tratar de evaluar la expresion (5)
para todos los posibles subconjuntos de m variables en el espacio original. Supuesto encontrado
el conjunto subo6ptimo S, 1 de m—1 variables, la siguiente variable a anadir sera aquella que
verifique
1
MATy;eX gy § L(0j3€) = — > I(vivg)
vieSm—1

En la primera iteraciéon del algoritmo el término de redundancia es nulo, entonces la primera
variable seleccionada por mRMR es la misma que la escogida por MaxRel: aquella que tenga la

méxima relevancia con la clase.
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1) Ejecucion Material: 1650 €

Desglose por Conceptos:

» Compra de ordenador personal (Software incluido)....... 1.500 €

» Material de oficina....... 150 €
2) Gastos generales

= 16 % sobre Ejecucion Material 264 €
3) Beneficio Industrial

s 6% sobre Ejecucion Material 99 €
4) Honorarios Proyecto

= 1500 horas a 18 € / hora 27000 €

5) Material fungible: 280 €

Desglose por Conceptos:

= Gastos de impresion 80 €

= Encuadernacién 200 €
6) Presupuesto antes de Impuestos
= Subtotal Presupuesto 29293 €
7) LV.A. aplicable
= 18 % Subtotal Presupuesto 5273 €

8) Total presupuesto e Total Presupuesto 34566 €
Madrid, Junio de 2012
El Ingeniero Jefe de Proyecto

Fdo.: Maria Martinez Samboal
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Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacién, en este proyecto, de
un sistema de de deteccién automatica de células cancerigenas. En lo que sigue, se supondra que
el proyecto ha sido encargado por una empresa cliente a una empresa consultora con la finalidad
de realizar dicho sistema. Dicha empresa ha debido desarrollar una linea de investigacién con
objeto de elaborar el proyecto. Esta linea de investigaciéon, junto con el posterior desarrollo de
los programas estd amparada por las condiciones particulares del siguiente pliego. Supuesto que
la utilizacién industrial de los métodos recogidos en el presente proyecto ha sido decidida por

parte de la empresa cliente o de otras, la obra a realizar se regulara por las siguientes:

Condiciones generales

1. La modalidad de contrataciéon serd el concurso. La adjudicacién se hara, por tanto, a la
proposicién més favorable sin atender exclusivamente al valor econémico, dependiendo de las
mayores garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto a concurso se reserva el derecho

a declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacién completa de los equipos que intervengan sera realizado totalmente

por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se hard constar el precio total por el que se compromete a realizar la obra y el

tanto por ciento de baja que suponvo en los casos de rescision.

8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacion final, se abonaran los trabajos
realizados por el contratista a los precios de ejecuciéon material que figuran en el presupuesto

para cada unidad de la obra.

9. Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algin trabajo que no se ajustase a las condiciones
de la contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero Director de obras, se daréa
conocimiento a la Direccién, proponiendo a la vez la rebaja de precios que el Ingeniero estime
justa y si la Direccién resolviera aceptar la obra, quedaré el contratista obligado a conformarse

con la rebaja acordada.

10. Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren en el presu-
puesto de la contrata, se evaluara su importe a los precios asignados a otras obras o materiales
analogos si los hubiere y cuando no, se discutiran entre el Ingeniero Director y el contratista,
sometiéndolos a la aprobacién de la Direccién. Los nuevos precios convenidos por uno u otro

procedimiento, se sujetaran siempre al establecido en el punto anterior.

11. Cuando el contratista, con autorizaciéon del Ingeniero Director de obras, emplee materiales de
calidad mas elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en el proyecto, o sustituya una
clase de fabricacion por otra que tenga asignado mayor precio o ejecute con mayores dimensiones

cualquier otra parte de las obras, o en general, introduzca en ellas cualquier modificaciéon que sea
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beneficiosa a juicio del Ingeniero Director de obras, no tendréa derecho sin embargo, sino a lo que

le corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta sujecién a lo proyectado y contratado.

12. Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida alzada en el pre-
supuesto final (general), no seran abonadas sino a los precios de la contrata, segin las condiciones
de la misma y los proyectos particulares que para ellas se formen, o en su defecto, por lo que

resulte de su medicién final.

13. El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y director de obras
asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos honorarios facultativos por
formacion del proyecto, direcciéon técnica y administraciéon en su caso, con arreglo a las tarifas y

honorarios vigentes.

14. Concluida la ejecucion de la obra, seré reconocida por el Ingeniero Director que a tal efecto

designe la empresa.
15. La garantia definitiva sera del 4 % del presupuesto y la provisional del 2 %.

16. La forma de pago seré por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de acuerdo con los

precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

17. La fecha de comienzo de las obras sera a partir de los 15 dias naturales del replanteo oficial
de las mismas y la definitiva, al ano de haber ejecutado la provisional, procediéndose si no existe

reclamacion alguna, a la reclamacion de la fianza.

18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algtn error en el proyecto, deberé comu-
nicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues transcurrido ese plazo sera

responsable de la exactitud del proyecto.

19. El contratista estd obligado a designar una persona responsable que se entendera con el
Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste designe, para todo relacionado con ella.
Al ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta el proyecto, el contratista debera consultarle

cualquier duda que surja en su realizacion.

20. Durante la realizaciéon de la obra, se giraran visitas de inspecciéon por personal facultativo
de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas. Es obligacion del
contratista, la conservacion de la obra ya ejecutada hasta la recepcién de la misma, por lo que el
deterioro parcial o total de ella, aunque sea por agentes atmosféricos u otras causas, debera ser

reparado o reconstruido por su cuenta.

21. El contratista, deberéa realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la fecha del contrato,
incurriendo en multa, por retraso de la ejecucion siempre que éste no sea debido a causas de fuerza
mayor. A la terminacién de la obra, se hard una recepcién provisional previo reconocimiento y
examen por la direccion técnica, el depositario de efectos, el interventor y el jefe de servicio o un

representante, estampando su conformidad el contratista.
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22. Hecha la recepcion provisional, se certificara al contratista el resto de la obra, reservandose la
administraciéon el importe de los gastos de conservacion de la misma hasta su recepcién definitiva
y la fianza durante el tiempo senalado como plazo de garantia. La recepcion definitiva se haré
en las mismas condiciones que la provisional, extendiéndose el acta correspondiente. El Director
Técnico propondra a la Junta Econémica la devolucién de la fianza al contratista de acuerdo con

las condiciones econémicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinaciéon de honorarios, reguladas por orden de la Presidencia del
Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicaran sobre el denominado en la actualidad “Presu-
puesto de Ejecucion de Contrata” y anteriormente llamado ”Presupuesto de Ejecucion Material”

que hoy designa otro concepto.

Condiciones particulares

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregard a la empresa
cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo anadirse las siguientes condiciones

particulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presente trabajo, pertenece

por entero a la empresa consultora representada por el Ingeniero Director del Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacion total o parcial de los resultados de
la investigacion realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien para su publicacién o bien

para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la misma empresa cliente o para otra.

3. Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resenadas en las condiciones generales, bien sea
para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicacién, contara con autori-
zacidon expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto, que actuard en representacion

de la empresa consultora.

4. En la autorizaciéon se ha de hacer constar la aplicacién a que se destinan sus reproducciones

asi como su cantidad.

5. En todas las reproducciones se indicara su procedencia, explicitando el nombre del proyecto,

nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.

6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacién que se realice sobre él, debera
ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de éste, la empresa consultora decidira

aceptar o no la modificaciéon propuesta.

7. Si la modificacion se acepta, la empresa consultora se haréd responsable al mismo nivel que el

proyecto inicial del que resulta el anadirla.

8. Si la modificaciéon no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora declinard toda

responsabilidad que se derive de la aplicacién o influencia de la misma.
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9. Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en los que
resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, debera comunicarlo a la empresa

consultora.

10. La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan producir
en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente proyecto para la realizacion

de otras aplicaciones.

11. La empresa consultora tendra prioridad respecto a otras en la elaboracién de los proyectos
auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacién industrial, siempre que no ha-
ga explicita renuncia a este hecho. En este caso, debera autorizar expresamente los proyectos

presentados por otros.

12. El Ingeniero Director del presente proyecto, sera el responsable de la direccién de la aplicaciéon
industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno. En caso contrario, la persona
designada debera contar con la autorizaciéon del mismo, quien delegara en él las responsabilidades

que ostente.
e este precio en relaciéon con un importe limite si este se hubiera fijado.

4. La obra se realizara bajo la direcciéon técnica de un Ingeniero Superior de Telecomunicacion,
auxiliado por el numero de Ingenieros Técnicos y Programadores que se estime preciso para el

desarrollo de la misma.

5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendra derecho a contratar al resto del personal,
pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no estara obligado a

aceptarla.

6. El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de condiciones y
presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizara con su firma las copias solicitadas por

el contratista después de confrontarlas.

7. Se abonara al contratista la obra que realmente ejecute con sujecion al proyecto que sirvié de
base para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por la superioridad o a las érdenes
que con arreglo a sus facultades le hayan comunicado por escrito al Ingeniero Director de obras
siempre que dicha obra se haya ajustado a los preceptos de los pliegos de condiciones, con arreglo
a los cuales, se haran las modificaciones y la valoracion de las diversas unidades sin que el importe
total pueda exceder de los presupuestos aprobados. Por consiguiente, el nimero de unidades que
se consignan en el proyecto o en el presupuesto, no podré servirle de fundamento para entablar

reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos de rescision.

8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacién final, se abonaran los trabajos
realizados por el contratista a los precios de ejecuciéon material que figuran en el presupuesto

para cada unidad de la obra.

9. Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algin trabajo que no se ajustase a las condiciones

de la contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero Director de obras, se daréa
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conocimiento a la Direccién, proponiendo a la vez la rebaja de precios que el Ingeniero estime
justa y si la Direccién resolviera aceptar la obra, quedaré el contratista obligado a conformarse

con la rebaja acordada.

10. Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren en el presu-
puesto de la contrata, se evaluara su importe a los precios asignados a otras obras o materiales
analogos si los hubiere y cuando no, se discutiran entre el Ingeniero Director y el contratista,
sometiéndolos a la aprobacién de la Direccién. Los nuevos precios convenidos por uno u otro

procedimiento, se sujetaran siempre al establecido en el punto anterior.

11. Cuando el contratista, con autorizacion del Ingeniero Director de obras, emplee materiales de
calidad mas elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en el proyecto, o sustituya una
clase de fabricacién por otra que tenga asignado mayor precio o ejecute con mayores dimensiones
cualquier otra parte de las obras, o en general, introduzca en ellas cualquier modificacién que sea
beneficiosa a juicio del Ingeniero Director de obras, no tendra derecho sin embargo, sino a lo que

le corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta sujecion a lo proyectado y contratado.

12. Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida alzada en el pre-
supuesto final (general), no seran abonadas sino a los precios de la contrata, segin las condiciones
de la misma y los proyectos particulares que para ellas se formen, o en su defecto, por lo que

resulte de su medicién final.

13. El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y director de obras
asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos honorarios facultativos por
formacion del proyecto, direcciéon técnica y administraciéon en su caso, con arreglo a las tarifas y

honorarios vigentes.

14. Concluida la ejecucion de la obra, seré reconocida por el Ingeniero Director que a tal efecto

designe la empresa.
15. La garantia definitiva sera del 4 % del presupuesto y la provisional del 2 %.

16. La forma de pago sera por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de acuerdo con los

precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

17. La fecha de comienzo de las obras sera a partir de los 15 dias naturales del replanteo oficial
de las mismas y la definitiva, al ano de haber ejecutado la provisional, procediéndose si no existe

reclamacién alguna, a la reclamacion de la fianza.

18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algtin error en el proyecto, debera comu-
nicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues transcurrido ese plazo seré

responsable de la exactitud del proyecto.

19. El contratista estd obligado a designar una persona responsable que se entendera con el

Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste designe, para todo relacionado con ella.
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Al ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta el proyecto, el contratista debera consultarle

cualquier duda que surja en su realizacion.

20. Durante la realizaciéon de la obra, se giraran visitas de inspecciéon por personal facultativo
de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas. Es obligaciéon del
contratista, la conservacion de la obra ya ejecutada hasta la recepcién de la misma, por lo que el
deterioro parcial o total de ella, aunque sea por agentes atmosféricos u otras causas, debera ser

reparado o reconstruido por su cuenta.

21. El contratista, deberéa realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la fecha del contrato,
incurriendo en multa, por retraso de la ejecucion siempre que éste no sea debido a causas de fuerza
mayor. A la terminaciéon de la obra, se hara una recepcién provisional previo reconocimiento y
examen por la direccion técnica, el depositario de efectos, el interventor y el jefe de servicio o un

representante, estampando su conformidad el contratista.

22. Hecha la recepcion provisional, se certificara al contratista el resto de la obra, reservandose la
administracion el importe de los gastos de conservacion de la misma hasta su recepcién definitiva
y la fianza durante el tiempo senalado como plazo de garantia. La recepcion definitiva se haréa
en las mismas condiciones que la provisional, extendiéndose el acta correspondiente. El Director
Técnico propondra a la Junta Econémica la devolucién de la fianza al contratista de acuerdo con

las condiciones econémicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacion de honorarios, reguladas por orden de la Presidencia del
Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicardn sobre el denominado en la actualidad “Presu-
puesto de Ejecucién de Contrata” y anteriormente llamado ”Presupuesto de Ejecucion Material”

que hoy designa otro concepto.

Condiciones particulares

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregara a la empresa
cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo afiadirse las siguientes condiciones

particulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presente trabajo, pertenece

por entero a la empresa consultora representada por el Ingeniero Director del Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacion total o parcial de los resultados de
la investigacién realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien para su publicacién o bien

para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la misma empresa cliente o para otra.

3. Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resenadas en las condiciones generales, bien sea
para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicacién, contard con autori-
zacién expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto, que actuard en representacion

de la empresa consultora.
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4. En la autorizaciéon se ha de hacer constar la aplicacién a que se destinan sus reproducciones

asi como su cantidad.

5. En todas las reproducciones se indicara su procedencia, explicitando el nombre del proyecto,

nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.

6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacion que se realice sobre él, debera
ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de éste, la empresa consultora decidira

aceptar o no la modificaciéon propuesta.

7. Si la modificacion se acepta, la empresa consultora se hard responsable al mismo nivel que el

proyecto inicial del que resulta el anadirla.

8. Si la modificaciéon no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora declinard toda

responsabilidad que se derive de la aplicacién o influencia de la misma.

9. Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en los que
resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, debera comunicarlo a la empresa

consultora.

10. La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan producir
en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente proyecto para la realizacion

de otras aplicaciones.

11. La empresa consultora tendra prioridad respecto a otras en la elaboracién de los proyectos
auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacién industrial, siempre que no ha-
ga explicita renuncia a este hecho. En este caso, debera autorizar expresamente los proyectos

presentados por otros.

12. El Ingeniero Director del presente proyecto, sera el responsable de la direccion de la aplicacion
industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno. En caso contrario, la persona
designada debera contar con la autorizaciéon del mismo, quien delegara en él las responsabilidades

que ostente.



