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Resumen

El presente trabajo final de grado se relaciona con uno de los campos de mayor
evolucidon en la medicina moderna, la patologia digital. De manera mas especifica, este
proyecto se centra en la segmentacién nuclear la cual tiene como objetivo extraer las
caracteristicas del nucleo para conseguir informacién relevante que ayude al personal sanitario
a conseguir realizar un mejor diagnéstico.

En la actualidad existen diferentes métodos computacionales que permiten realizar la
deteccién, segmentacion y clasificacion nuclear en muestras histoldgicas de manera mas
eficiente y completa que los métodos convencionales de diagndstico propios de la anatomia
patoldgica. La eleccion de éstos depende de la aplicacidén, del propdsito que se quiera
conseguir y del tipo de muestras del que se disponga.

El objetivo principal de este trabajo es conseguir implementar diferentes técnicas de
segmentacion nuclear y realizar una comparacion de éstas mediante analisis cuantitativo, para
saber cual ha obtenido mejores resultados, es decir, qué técnica ha sido la mas eficiente para
nuestro caso.

Tras realizar un analisis del estado del arte de la segmentacidn nuclear, y teniendo en
cuenta las limitaciones presentes, se han implementado tres técnicas diferentes; el método
Otsu (binivel y multinivel), la transformada Watershed con marcadores, ambas técnicas utilizan
dos imagenes de grises diferentes como entrada vy, por ultimo, la técnica de agrupamiento K -
means, que utiliza como entrada una imagen RGB. Las imdgenes que estas técnicas van a
utilizar son imagenes de muestras histopatolégicas de colon que pertenecen a tres tipos
distintos; muestras de células normales, muestras de células cancerosas y muestras de células
que forman parte de adenomas.
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Capitulo 1

Introduccion



1. INTRODUCCION

1.1. Contexto

En este capitulo, en primer lugar, se presentara la motivacién del trabajo y se
enumerardn los objetivos que se quieren lograr a lo largo de éste.

A continuacién, se va a describir en lineas generales la anatomia e histologia del colon,
las anomalias que este puede presentar, y la preparacién de las imagenes de muestras
histoldgicas, las cuales van a ser el objeto principal del trabajo.

Por ultimo, se va a realizar un analisis del estado del arte de las técnicas mas utilizadas
en segmentacion nuclear. Tras este estudio se seleccionardn tres de estas técnicas, que se
implementardn y se compararan a lo largo del trabajo.

1.2. Motivacion

En la actualidad, el vinculo entre la ingenieria y la medicina se estd consolidando dia a
dia. La estrecha relaciéon entre ambas ciencias ha dado lugar al desarrollo de una nueva
disciplina, la ingenieria biomédica, rama en la que se centra este trabajo. Se conoce como
ingenieria biomédica a la ciencia que aplica los principios y métodos propios de la ingenieria a
la solucidon de los problemas en medicina y a la mejora de los métodos de prevencion,
diagndstico, tratamiento y rehabilitacidn.

La ingenieria biomédica es un campo que estd en constante desarrollo, debido al
avance continuo de las nuevas tecnologias. Esta estrecha relacion de simbiosis que estd
apareciendo, permite, facilita y mejora la obtencidon de diagndsticos médicos. Dentro de la
ingenieria biomédica, uno de los campos que mas desarrollo estd teniendo es la imagen
médica. Es en esta drea en la que se centra el presente trabajo.

El objeto de estudio del proyecto son imagenes de diferentes muestras
histopatoldgicas de colon y el objetivo general es realizar su segmentacién nuclear. La
segmentaciéon de nucleos es una tarea clasica en el andlisis de imagenes de muestras
histolégicas. Se basa en la particién de la imagen en objetos de interés, los nucleos, los cuales
presentan caracteristicas similares y seran diferenciados del resto de la imagen y etiquetados.

Los cambios en la morfologia nuclear son uno de los sintomas de infinidad de
enfermedades por lo que la segmentacion nuclear es una de las herramientas mas Utiles a la
hora de realizar un mejor diagndstico, y con ello un mejor tratamiento de enfermedades, ya
que permite una Optima extraccion de caracteristicas y por tanto una clasificacion mas
eficiente de los nucleos.



Por lo general, las imagenes de muestras histoldgicas son realmente heterogéneas,
esto hace que realizar una segmentacién correcta sea dificil. En la actualidad existen un gran
numero de técnicas automaticas y semiautomaticas destinadas a efectuar la segmentacion
nuclear, pero no todas son completamente eficaces en este tipo de imagenes. La seleccion de
una u otra dependera del objetivo de la aplicacidn, del tipo de imdgenes que se quieran
analizar y, en nuestro caso, de la complejidad de las mismas para el trabajo que puede
conllevar un trabajo fin de grado.

1.3. Objetivos

El objetivo general de este proyecto es comparar diferentes técnicas de segmentacién
nuclear que seran implementadas. Dada una serie de imdgenes, se pretende que de manera
automatica los nucleos queden claramente diferenciados. El objetivo de la segmentacién es
facilitar el estudio de la morfologia del nucleo, ya que esta aporta informacidon muy relevante
para el diagndstico de enfermedades.

Los objetivos especificos de este proyecto, son:

- Acercarnos, de manera breve, a la anatomia del colon, estudiando las diferentes
muestras que seran el objeto de nuestro trabajo con el objetivo de visualizar las
diferencias que presentan. También estudiaremos, de manera breve, el proceso de
obtencidon de las muestras histopatoldgicas, de las cuales se adquieren las
imagenes que analizaremos.

- Realizar un analisis del estado del arte de algunas de las diferentes técnicas de
segmentacion nuclear, para poder seleccionar aquellas que seran implementadas.

- Desarrollar e implementar, con la informacién obtenida en el andlisis del estado
del arte, diferentes técnicas de segmentacion. Los algoritmos serdn
implementados utilizando el software MATLAB.

- Comparar, mediante validacidn cuantitativa, los resultados de los diferentes

métodos implementados, para comprobar cudl es el mas eficiente en nuestro
caso.
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1.4. Anatomia del colon

El colon o intestino grueso es el ultimo tramo del tubo digestivo. Tiene una longitud
aproximada de 1,5 metros y se extiende desde el final del intestino delgado hasta el ano. La
primera porcién del intestino grueso esta situada en la parte inferior derecha del abdomen, es
donde desemboca el intestino delgado y se llama ciego. Desde aqui el colon asciende hasta
llegar a la zona del higado (colon ascendente) y atraviesa el abdomen (colon transverso). El
colon se dirige posteriormente hacia abajo, denominandose colon descendente, hasta llegar a
una zona denominada sigma que desemboca en el recto y finalmente en el ano que se abre al
exterior por el esfinter anal a través del cual se eliminan las heces.

La funcion especifica del colon ascendente y transverso consiste en absorber agua y
electrolitos (sodio, potasio, etc.) mientras que la funcién del colon descendente y recto
consiste en almacenar las materias fecales hasta su expulsién por el ano. [1]

1.4.1. Histologia del intestino grueso.

La pared del intestino grueso, al igual que el resto del tracto digestivo, se puede dividir
en cuatro capas principales: mucosa, submucosa, muscular y serosa, como se puede visualizar
en lailustracion 1. [2], [3]

Epitelio

/

Muscularis mucosa

Submucosa

Mucular interna

Muscular externa

/ Subserosa

Serosa

llustracion 1. Capas del intestino grueso

» La mucosa esta constituida por células cilindricas o cubicas dispuestas en una sola capa
con presencia de células mucosecretorias intercaladas, denominadas criptas de
Lieberkiihn. Estas células epiteliales reciben soporte de la membrana basal. Las células
cilindricas muestran vellosidades en su superficie que aumentan el drea de la célula
para facilitar la funcidon de absorcién de iones y de liquido del proceso digestivo. La
mucosa también secreta una gran cantidad de moco que favorece el transito de los
desechos semisélidos no digeridos.
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La lamina propia esta constituida por tejido conectivo laxo. Es similar a la del resto del
tubo digestivo, pero presenta algunas peculiaridades. En ella se encuentran células
responsables de la inmunidad (linfocitos, células plasmaticas y macréfagos), pequefias
estructuras vasculares, principalmente capilares y vasos linfaticos, y finas estructuras
nerviosas.

La Muscularis mucosa es una delgada capa de fibras musculares que separa la
mucosa (constituida por el epitelio y la ldmina propia de la submucosa)

> La submucosa estd formado por tejido conectivo muy denso vy fibroblastos. En esta
capa se encuentran los plexos nerviosos localizados inmediatamente después de la
muscularis mucosa (Plexo de Meiner) y plexos vasculares constituidos por arteriolas,
vénulas y vasos linfaticos.

> La capa muscular estad formada por una capa interna de fibras musculares lisas que se
disponen de forma circular y otra externa en la que se disponen de forma longitudinal.
Esta capa externa se engruesa en tres lugares concretos formando bandas que se
pueden observar a simple vista. Entre ambas capas se encuentra otro plexo nervioso
(plexo de Auerbach). Las capas musculares estan atravesadas tanto por vasos
sanguineos como linfaticos que se dirigen hacia la serosa.

> La serosa es una capa muy delgada de tejido conectivo, que viene precedida por la
subserosa, capa de tejido conectivo que separa la capa muscular propia de la serosa.
Corresponde a la capa de mesotelio, que reviste gran parte del colon a excepcidn de su
segmento distal y el recto.

En la ilustracién 2 observamos una muestra histoldgica de colon de tejido sano que
se caracteriza por poseer células mucosas similares, tanto en su forma como en su
tamanio, situadas a ambos lados de la imagen formando criptas. En el centro de la imagen
observamos también el nédulo linfatico, es decir, una agrupacién de glébulos blancos.

» o0 e "
o~y AN AN
4 ..L“ LA \,

, A

- \

N, Submucosa
: .2 : ) : oA S
*Muscular- X Noédulo linfatico. -5 = * e NG L e

llustracion 2. Imagen histoldgica de colon
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1.4.2. Enterocitos. Células del aparato digestivo.

Los enterocitos son células columnares que forman la mayor parte del epitelio
prismatico simple de la mucosa del intestino. Son mas abundantes en el epitelio del intestino
delgado que en el del grueso. Su principal misidn es la absorcidn de sustancias nutritivas desde
la luz del intestino y su transporte al interior del cuerpo.

Los enterocitos poseen microvellosidades en su parte apical, numerosas mitocondrias
en su base y un reticulo endoplasmatico y un aparato de Golgi muy desarrollados.
La integridad del epitelio, depende de los complejos de unidon que se establecen entre
enterocitos contiguos. Las uniones estrechas y uniones adherentes se encuentran préximas a
la superficie apical de la célula. Ademas, las membranas laterales de los enterocitos
interaccionan entre si sobre todo mediante desmosomas y algunas uniones en hendidura. En
sus membranas se encuentran los hemidesmosomas, los cuales mantienen los enterocitos
unidos a la lamina basal.

Estas células tienen un ciclo de vida corto, ya que estdn sometidos a sustancias toxicas
y sufren dafos continuos. Los enterocitos son renovados constantemente mediante una alta
produccién de nuevos enterocitos y la muerte por apoptosis de los mas viejos o dafiados. La
mucosa intestinal presenta numerosos pliegues que en el intestino grueso forman criptas. El
ciclo de vida de este tipo de células comienza en las profundidades de estas criptas y termina
en la superficie epitelial del intestino grueso. En humanos, el epitelio intestinal es renovado
completamente cada 4 o 5 dias. [4]

1.4.3. Obtencidény preparacion de muestras histoldgicas.

En este apartado se realizard un resumen de la obtencién y preparaciéon de muestras
histolégicas, nombrando los diferentes procesos que transcurren desde la extraccién de la
biopsia perteneciente al colon hasta la obtencion de las imdagenes, objeto de estudio de este
proyecto.

Las biopsias son pequefas porciones de tejidos que han sido extraidas para ser
examinadas en un laboratorio y, a partir de ellas, poder obtener un diagndstico. [8]

La Patologia Quirdrgica es la rama de la Anatomia Patoldgica que se encarga del
estudio de las biopsias. Tiene un rol imprescindible en el tratamiento y diagndstico de
enfermedades, como el cdncer. Un buen diagndstico puede mejorar notablemente el
desarrollo de una enfermedad (su prevencion, su cura, su evolucion...).

Estas biopsias son las que se utilizardn para obtener las muestras que podemos observar
en nuestras imagenes. Para ello tendrdn que ser sometidas a un proceso de tratamiento de
biopsias el cual consta de los siguientes procesos. [9]
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e FIJACION:

Procedimiento mediante el cual, gracias a la accién de un fijador, se detiene la autolisis
de las células y el material extracelular, que se produciria en las biopsias y, en general, en
cualquier muestra de material organico, una vez separado del organismo al que pertenecia,
debido a la accién de las enzimas liberadas por los lisosomas destruidos. Ademas, lo que
diferencia a este proceso de la conservacidn, es que se pretende mantener la ordenacidn
espacial tridimensional de células y fibras. Esta caracteristica es imprescindible para su
posterior analisis.

e INCLUSION:

Es el procedimiento que se realiza para permitir cortar los tejidos en secciones
suficientemente delgadas que permiten el paso de la luz, de modo que los detalles finos
puedan ser observados al microscopio.

Aunque los tejidos adquieren cierta consistencia al ser sometidos a la fijacién, por lo
general contindan siendo demasiados blandos para poder cortarlos en laminas delgadas
(para microscopia 6ptica) o ultrafinas (para microscopia electrénica de transmision); por lo
tanto, es necesario que la porcidn de tejido a estudiar sea infiltrada y englobada por una
sustancia liquida o semiliquida, de modo que una vez solidificada adquiera la suficiente
dureza para formar bloques que puedan cortarse.

e CORTE

Es el proceso que tiene como finalidad la obtencién de cortes muy delgados del tejido o
muestra. Este se realiza por medio de un instrumento llamado micrétomo, del cual existen
varios tipos. Se utilizard uno u otro dependiendo del tipo de muestra y del corte que se
quiera obtener.

e TINTE. COLORACION HEMATOXILINA-EOSINA:

Los cortes de muestra obtenidos tras el proceso anterior son tefidos para poder
visualizarse mejor con el microscopio. Los diferentes componentes de la célula (nucleo,
citoplasma) son tintados de colores distintos para que sean mas diferenciables. Existen un
gran numero de técnicas de tincién que pueden ser utilizadas dependiendo de qué se quiera
observar en las muestras.

Una de las mas utilizadas es la coloracién hematoxilina-eosina, que usa un colorante
acido y otro basico para tefiir de diferente color las estructuras acidas y basicas de la célula.
Es esta la técnica utilizada en las imdgenes en las que se basa nuestro trabajo. [10]

o Método de la Hematoxilina-Eosina: existen multiples variantes, segln se emplee un
tipo u otro de eosina y de hematoxilina. Por lo comun, este método siempre consta
de una etapa inicial, en la que se colorean los nucleos celulares y material baséfilo
con la hematoxilina en tonos morados, y una fase posterior de contraste
citoplasmatico y de componentes extracelulares en la eosina, con un tono rosado.
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Este tipo de coloracidn es la que podemos observar en la ilustracion 5, donde se
distinguen perfectamente los nucleos en tonos morados, mas oscuros que el resto de los
componentes extracelulares.

|
4

% .
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llustracion 3. Muestra histoldgica de colon tefiida por la coloracion Hematoxilina-Eosina

e OBTENCION DE IMAGENES HISTOLOGICAS A PARTIR DE LAS MUESTRAS

Una vez que las muestras han sido tefidas, fast slide scanners son utilizados para generar
imagenes digitales que contienen informacidon relevante sobre la muestra a nivel
microscopio.

Estos escaneres poseen una o varias lentes para aumentar la muestra y capturar
imagenes digitales con una camara. El resultado son imagenes multicapa, almacenadas en un
formato que puede ser ampliado o alejado para obtener un buen estudio de la imagen.

La iluminacion de estos escaneres es una luz uniforme que atraviesa la muestra. Las
caracteristicas del microscopio, el grosor de la muestra o el tinte utilizado pueden causar
diferencias en la iluminacién. Ademas, la mayoria de las camaras tienen una baja respuesta
para longitudes de onda bajas (azul) y presentan una alta sensibilidad a zonas de altas
longitudes de onda (rojo). La mayoria de escaneres tienen la capacidad de corregir estas
variaciones espectrales y espaciales de iluminacién para que el estudio sea lo mejor posible.
[11]
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1.4.4. Tipos de muestras. Adenomas y cancer de colon.

Por ultimo, se va a realizar un acercamiento al tipo de imagenes que vamos a utilizar
como objeto de estudio en este trabajo. Algunas de las imagenes se obtendran a partir de
muestras de tejidos sano, otras de muestras de tejido de células cancerigenas y, por ultimo, se
utilizardn muestras pertenecientes a células de adenomas de colon.

El cancer y el adenoma son dos de las patologias mas comunes que puede presentar el
colon. El diagndstico de este tipo de enfermedades es realizada por los patélogos a partir de la
informacidon obtenida del andlisis de biopsias extraidas del tejido analizado. Estos
normalmente se basan en la morfologia y en la distribucién de las células para realizar sus
prondsticos.

Actualmente se estd introduciendo el uso de métodos computacionales como
herramientas de diagnéstico que ayudan al patdlogo a la hora de realizar las tareas de
deteccidon, segmentacion y clasificacién nuclear. Estos métodos estdn permitiendo ayudar al
especialista médico en su trabajo diario, minimizando la intervencién humana y consolidando
segundas opiniones relevantes [11]. La segmentacion nuclear es una de las herramientas
computacionales de ayuda al diagnéstico que se utiliza en la actualidad.

Como hemos dicho anteriormente, en este trabajo se van a utilizar diferentes tipos de
muestras histoldgicas de colon para poder analizar la eficiencia de los algoritmos
implementados. Estos tendrdan que ser capaces de realizar, de manera eficiente, la
segmentacién nuclear independientemente de las caracteristicas de la imagen, si la muestra
presenta anomalias o si es obtenida de un tejido sano.

Es interesante acercarse al tipo de anomalias mencionadas para saber como cambia la
morfologia de las células en los tres tipos de muestras descritos.

El adenoma [5] es la neoplasia mas frecuente del intestino grueso. Se presenta en forma
de polipo sésil o pediculado. Pueden dar sintomatologia por obstruccién o hemorragia oculta.

Generalmente son Unicos. Tienen algln grado de displasia, caracterizada por:

e Alteraciones celulares (células cilindricas, nucleos elongados, pseudoestratificados
hasta francamente polimorfos, desdiferenciacion, mitosis no restringida al tercio
inferior de la cripta)

e Alteracién de la arquitectura: tubulos irregulares, ramificados, papilas.
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Estas alteraciones celulares se visualizan en la ilustraciéon 4, donde aparecen células de
formas irregulares, al contrario de las que observdbamos en la muestra histoldgica de tejido
normal. Ademas observamos células redondas que caracterizan a este tipo de tejidos, y que no
aparecen en tejidos sanos.

llustracion 4. Muestra histoldgica de un adenoma

Por otro lado, también, vamos a estudiar muestras de células cancerosas. El cancer de
colon es una enfermedad con muy buenas posibilidades de tratamiento que por lo general se
puede curar cuando se localiza en el intestino. La cirugia es la forma primaria de tratamiento,
mediante la cual, aproximadamente, el 50% de los pacientes se curan. La recidiva después de
la cirugia es un problema grave, y con frecuencia, es causa definitiva de muerte. [6]

El adenocarcinoma aparece como una masa que tiene un color que difiere del color del
tejido circundante. Bajo el microscopio se observa una estructura glandular, si esta se asemeja
al tejido sano es que el tumor estd en un estadio bajo, sin embargo, si estas estructuras
difieren mucho del tejido normal el tumor es de alto grado. Las células tienen un nucleo
grande, con nucléolos prominentes y se observan una gran cantidad de células en mitosis. [7]
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En la ilustracion 5 podemos observar una muestra histoldgica de cancer. Se observa
claramente las diferencias con el tejido normal. Las criptas presentan formas muy irregulares,
y los enterocitos que las forman estan muy juntos, organizados en agrupaciones sobrepuestas,
como se observa en la zona redondeada de la ilustracion 5.

llustracion 5. Muestra histoldgica de cdncer de colon

1.5. Estado del arte. Técnicas de segmentacién de nucleos.

En la actualidad, la segmentacion nuclear es uno de los procesos mas recurrentes en
imagen patoldgica, ya que, como se ha dicho anteriormente, la informacidn que se obtiene a
raiz del estudio del nucleo es imprescindible para el personal sanitario a la hora de realizar un
diagnéstico.

Existen varios tipos de nucleos, que se observan de maneras diferentes teniendo en
cuenta distintos factores, como el tipo de célula, el ciclo de vida de ésta, el tamafio y la forma
del nucleo, o el desarrollo y la gravedad de la enfermedad. Ademas, existen casos donde el
nucleo estd separado de otras estructuras celulares, por lo que su segmentacion es facil, pero
en otras imagenes histopatoldgicas los nucleos forman parte de estructuras celulares
complejas y son mas dificiles de diferenciar.

Debido a la importancia de la segmentacidn nuclear, un gran nimero de métodos han
sido estudiados y siguen siendo investigados hoy en dia, para conseguir la deteccidn,
segmentacion y clasificacion del nucleo en imdagenes histopatoldgicas de manera 6ptima. Estos
procesos presentan un problema computacional debido a la gran variabilidad de imagenes
patoldgicas que existen. Esta versatilidad es producto de diferentes factores como la
preparacion de la muestra (concentracion de los tintes, el corte, dafios de la muestra), y la
adquisicion de la imagen (artefactos introducidos por la comprensidn de la imagen, presencia
de ruidos digitales, caracteristicas especificas del escaner). Ademas, los nucleos, pueden estar
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organizados en agrupaciones sobrepuestas o tener formas heterogéneas. Todos estos
problemas hacen que la deteccidon, segmentacion y clasificacion de los nucleos pueda
presentarse como un problema. Para conseguir una segmentacion éptima de la imagen todas
estas dificultades tienen que vencerse.

Actualmente existen numerosas técnicas de segmentacion nuclear, la selecciéon de una
u otra depende del objetivo de su aplicacién y del tipo de imagenes a analizar. Dependiendo
de cada imagen se pueden utilizar por separado o combindndolas correctamente. A
continuacidén, se explican de manera breve las mas destacadas, analizando las caracteristicas
de cada una, para poder seleccionar aquellas que se implementardn posteriormente. [11] [25]
[26]

1.5.1. Técnica de umbralizacion (thresholding)

La técnica de umbralizacién es una de las primeras que se utilizd para realizar la
segmentacion nuclear, a su vez, es una de las mas simples a la hora de ser implementada. Este
método utiliza como caracteristica la luminancia o intensidad de cada pixel para realizar la
segmentacion. A pesar de la heterogeneidad que presentan las imagenes meédicas, la
diferencia entre la intensidad de los nucleos y el fondo de la imagen suele ser clara. Este es el
motivo que hace que esta técnica se siga utilizando hoy en dia, a pesar de que no se trate de
las mas eficiente ya que en la practica no se puede utilizar de manera aislada para conseguir
una segmentacion perfecta. [25]

Este método convierte imagenes en escala de grises en imagenes binarias, asignandole
a todos los pixeles valores de 1 y 0, dependiendo si el valor de sus intensidades es mayor o
menor que un umbral (threshold) fijado. De esta manera, nuestra imagen quedara separada en
dos partes.

La complejidad la encontraremos a la hora de obtener el umbral éptimo, adecuado y
valido para distintos pacientes y muestras. Los umbrales podran ser locales o globales v,
ademads, podran ser obtenidos de diferentes formas. En el caso ideal en que el objeto de
interés posea un rango estrecho de niveles de gris frente a un fondo uniforme y diferenciado,
se establecera un nivel de gris intermedio (umbral), que separara los objetos de interés del
fondo. En la mayoria de los casos en nuestras imagenes de interés, el umbral no se puede
establecer de esta manera, y se debe acudir el histograma para poder predecir el umbral. [13]

1.5.2. Procesamiento morfologico

Este método procesa las imagenes como formas geométricas. Consiste en la extraccion
de estructuras geométricas en las imagenes tratadas, utilizando para ello un elemento
estructurante, cuya forma y tamano es elegido a priori teniendo en cuenta la morfologia de la
imagen sobre la que se va a aplicar esta técnica y el objetivo que queremos obtener. [11]

Las operaciones morfoldgicas se utilizan para tratar la imagen, por lo que no se usara
aisladamente para realizar la segmentacion de nuestras imagenes, sino que se empleara como
una parte del algoritmo.
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1.5.3. Crecimiento de region (Region Grow)

El objetivo de esta técnica es la particion de la imagen en varias regiones que estan
conectadas segun cierto criterio predefinido. Este criterio puede estar basado en informacién
de intensidades y/o bordes de la imagen.

La segmentacién basada en crecimiento de regiones requiere la seleccién de pixeles
claves (seed points), que son elegidos manualmente por el usuario. Estos extraen los pixeles
conectados a ellos mismos, es decir, vecinos que tengan intensidades similares. Los pixeles
seleccionados serdn introducidos a una region, intentando conseguir el menor coste
computacional posible.

Su desventaja principal es que se requiere interaccion manual para obtener los pixeles
claves, por lo que es una técnica semiautomadtica, aunque se puede pensar en técnicas de
seleccion automadtica de las semillas. Este método también puede ser sensible al ruido,
causando que las regiones extraidas tengan agujeros e incluso que se desconecten. [14]

1.5.4. Transformada Watershed

La transformada Watershed es una técnica morfolégica de segmentacion de imagenes
de niveles de grises. Es un método basado en regiones, que divide todo el domino de la imagen
en conjuntos conexos. Se aplica a imagenes 2D y 3D.

El concepto de Watershed procede del campo de la topografia. La imagen es
interpretada como un relieve topografico, donde se interpretan los diferentes niveles de grises
como alturas. Las lineas Watershed son las fronteras de separacidn entre las cuencas de
deyeccidn de rios y lagos. Ademds, cada cuenca estd asociada a un minimo local del relieve.
[15]

Esta técnica normalmente comienza desde pixeles especificos llamados marcadores y
las inundaciones graduales de las zonas de sus alrededores, denominadas cuencas
hidrograficas.

1.5.5. Algoritmos de agrupamientos o Clustering

Son técnicas no supervisadas de reconocimiento de patrones que buscan dividir un
espacio caracteristico derivado de la imagen usando datos con etiquetas conocidas. Un espacio
caracteristico es un rango espacial de cualquier funcion de la imagen, siendo las intensidades
de la imagen el mas comun de los espacios caracteristicos. Las técnicas irdn segmentando la
imagen y caracterizando las propiedades de cada clase. [12]
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Cuando hablamos de agrupamiento (clustering) de datos, nos referimos a asociar un
dato a un “cluster o grupo”. Estos se utilizan para representar un conjunto de valores que
tienen algo en comun y se agrupan en funcién de ese determinado rasgo comun.

La desventaja de este tipo de algoritmos es que necesitan una segmentacion inicial o
unos parametros iniciales.

1.5.6. Modelos deformables

Esta técnica forma parte de la segmentacién basada en transiciones. Estos métodos
parten de la hipdtesis de que los objetos de interés estdn separados por una frontera
claramente identificable. Los modelos deformables vencen las limitaciones que presentan los
métodos de procesamiento de imdagenes tradicionales ya que son capaces de representar las
formas complejas y variables que suelen presentar las estructuras celulares.

Los modelos deformables se usan para delinear los bordes de regiones usando curvas
o superficies paramétricas cerradas que se deforman bajo la influencia de fuerzas externas e
internas. Para ello se debe colocar una curva o superficie cerrada cerca del borde deseado y
luego permitirle experimentar un proceso iterativo de relajacién. Las fuerzas internas se
calculan en el interior de la curva o superficie para mantenerla suave a lo largo de la
deformacién. Las fuerzas externas se derivan de la imagen para llevar la curva o superficie
hacia la caracteristica de interés deseada.

Dentro de los modelos deformables, los mds cominmente empleados son los Active
Contour Models, también llamados snakes se basa en una curva que se va deformando para
minimizar una funciéon de energia. Pretende localizar bordes, lineas y contornos y sera la
imagen la que vaya guiando a la curva hacia los elementos prominentes. [16], [22]

1.5.7. Evolucién de técnicas de segmentacién nuclear

Conocer la evolucién del uso de las técnicas de segmentacion mencionadas
anteriormente es realmente interesante para poder entender cdmo ha ido evolucionando la
segmentacion nuclear. Las técnicas de umbralizacidn son las mas simples, intuitivas y antiguas,
éstas fueron las primeras que consiguieron aproximarse a la segmentacién nuclear, pero
debido a las limitaciones que presentan, su uso ha ido disminuyendo lentamente y han ido
apareciendo nuevas técnicas que enfocan el problema de la segmentacion desde otro punto
de vista. A pesar de ello, las técnicas de umbralizacién han seguido siendo utilizadas, pero
como parte del proceso y combinandolas con otras, no de manera aislada.

Tras las técnicas de umbralizacién basadas en las diferencias de intensidad de la
imagen, aparecieron técnicas que se centraban en las diferencias entre otras caracteristicas de
la imagen, como el tamafio o la forma de los objetos de interés, ya que los investigadores se
dieron cuenta de que se podian utilizar estas caracteristicas para realizar la segmentacion
nuclear computacionalmente. EL procesamiento morfoldgico empezd a emerger en la misma
época que estas técnicas, existen estudios donde aparece su aplicacién a finales de los afios
setenta.
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Las siguientes técnicas que emergieron a mitad de los afios ochenta son las de
crecimiento de region y en los afios noventa aparecid el primer modelo deformable aplicado a
segmentacion nuclear. Desde ese momento se han ido utilizando numerosas y variadas
técnicas para conseguir la segmentacién nuclear, como la programacién dindmica, las redes
neuronales o la transformacion Watershed.

La mayoria de las técnicas fueron desarrolladas originalmente con otro propdsito o
para su aplicacién en otro campo, como robdtica o ciencia de los materiales, y posteriormente
se adaptaron para conseguir la segmentacién nuclear. Esto se debe a que la segmentacién
nuclear es un concepto nuevo, por lo que todavia deben desarrollarse nuevas ideas y técnicas
destinadas a conseguirla.
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Capitulo 2

Metodologia



2. METODOLOGIA

2.1. Contexto

En este capitulo se van a detallar de manera profunda las técnicas que han sido
seleccionadas para ser implementadas. Ademads, se estudiardn los tipos de imagenes que
iremos utilizando a lo largo del trabajo, para poder comprender las caracteristicas que
presentan.

El algoritmo se ha implementado utilizando la herramienta de software Matlab,
debido a que ofrece una gran variedad de funciones ya implementadas para el tratamiento de
imagenes.

2.2. Tipos de imagenes.

Una imagen tiene que ser interpretada como una funcién matematica para trabajar
computacionalmente con ella. Una caracteristica de las imagenes tratadas con ordenador es
que tienen una cantidad finita de puntos, cada punto estd representado por dos valores
naturales x e y, que hacen referencia a las coordenadas x e y del plano.

Las imagenes de las muestras histopatolégicas que se tratan en este estudio son
imagenes RGB. Aunque no se utilizardn solo este tipo de imdagenes, también se usardn
imagenes binarias e imagenes en escala de grises, que hacen referencia a la componente de la
hematoxilina y al canal de luminancia de la imagen RGB.

A continuacidon se hara un anadlisis mas profundo de este tipo de imagenes,
definiéndolas e indicando en que situaciones se utilizaran.

2.2.1. Imagenes binarias

Una imagen binaria es una imagen digital que tiene Unicamente dos valores posibles
para cada pixel, el 0 y el 1. Normalmente los colores utilizados para su representacion son el
negro y el blanco, pero podria usarse cualquier pareja de colores. [17]

En la ilustracidon 6 se muestra una imagen binaria obtenida a partir de las imagenes de
estudio de este proyecto, a su derecha se muestra su histograma correspondiente. En nuestro
proyecto este tipo de imagenes se utilizaran como madscaras que indicaran dos regiones de
interés que queremos diferenciar, una region sera la que corresponde a los nucleos y la otra al
resto de la imagen.
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Muchas funciones que implementaremos en MATLAB, nos proporcionaran como
salida, este tipo de imagenes, por lo que es importante conocer este concepto.

x10°

llustracion 6. Imagen binaria de una muestra histolégica y su histograma correspondiente

2.2.2. Imagenes en escala de grises

Como se ha comentando anteriormente, una caracteristica de las imagenes tratadas
en un ordenador es que tienen una cantidad finita de puntos. En las imagenes en escala de
grises estos puntos estan asociados Unicamente a un solo plano o canal. Este canal podra tener
un valor establecido entre 0 y 255 ya que este rango describe los valores de grises que existen.

De manera mas clara y esquematica, f es una imagen en escala de grises cuando esta
definida como f(x, y): E 2 T, donde x e y es la posicién del pixel y, T = {Tmin tmintl, - tmax} €S

un conjunto ordenado de niveles de gris, siendo, en imagenes digitales de 8 bits, tpin = 0y tmax
= 255. [12]. Por lo que las imagenes en escala de grises son matrices con dimensiones M por N,
formadas por pixeles cuyos valores estdan comprendido entre 0 y 255, dependiendo del nivel
de gris que el pixel posea. [17]
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llustracion 7. Imagen en escala de grises de una muestra histoldgica y su histograma
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Observamos en la ilustracion 7 una imagen en escala de grises y su histograma
correspondiente. El histograma de una imagen es una grafica donde se muestra el nimero de
pixeles de cada nivel de gris que aparecen en la imagen. En el eje de abscisas se encuentran los
niveles de gris que pueden adquirir los pixeles, que van desde 0 a 255. Los niveles mas
proximos a 255 corresponden a las intensidades claras y los niveles mas préximos al 0, a las
oscuras. En el eje de ordenadas se observa el nimero de pixeles que se asigna a cada nivel de
gris.

2.2.3. Espacio de color RGB

El modelo de color RGB (Red Green Blue) define la composiciéon de una imagen segun
la intensidad de cada uno de los 3 colores primarios que forman este espacio de color. Estd
basado en la sintesis aditiva, es decir, la representacidn de un color a partir de la suma de los 3
colores primarios [24].

Una imagen RGB esta representada por una matriz M x N x 3. Al igual que en las
imagenes en escala de grises, M x N representan las coordenadas de los pixeles de la imagen.
La diferencia de las imagenes RGB, es que cada pixel estd asociado a tres planos o canales, que
se corresponden con las componentes red (R), green (G), blue (B). En cada canal, cada pixel
puede adquirir un valor establecido entre 0 y 255. Una imagen RGB, por lo tanto, se puede
considerar la unién de tres imagenes en escala de grises. [17].

En la ilustracion 8 se muestra una imagen RGB y las imdagenes de grises
correspondientes a cada uno de los tres canales, el canal R, el canal G y el canal B.

llustracion 8. (a) Canal R imagen original, (b) Canal G imagen original, (c) Canal B imagen original, (d) Imagen
original de una muestra histoldgica
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En la ilustracién 9 observamos los histogramas de las tres imagenes en escalas de
grises correspondientes a cada uno de los canales que existen R, G y B. De la imagen original
no podemos obtener el histograma, ya que tiene tres dimensiones.
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llustracion 9. (a) Histograma canal R imagen original, (b) Histograma canal G imagen original, (c) Histograma canal
B imagen original

2.2.4. Canal de luminancia.

La componente Y o luminancia es uno de los tres canales que forman el modelo de
color YUV. Este espacio de color, que se puede obtener a partir del espacio de color RGB, se
denomina YUV o YCbCR, y esta formado por tres componentes: la componente Y o luminancia,
la cual vamos a utilizar para realizar la segmentacién, la componente U o Ch, que es la
diferencia del azul, es decir, se relativiza la imagen entre azul y rojo, y por ultimo la
componente V o Cr que es la diferencia del rojo, se relativiza la imagen entre verde y rojo.
Estas dos ultimas componentes son conocidas como crominancia e informacién de color,
respectivamente.

La componente Y o luminancia, que sera la que estudiaremos mas profundamente, nos
proporciona la informacidn del brillo de la imagen RGB, es decir, su imagen es escala de grises,
explicada anteriormente en el apartado 2.2.3.

Se debe considerar que el intervalo de valores para las componentes RGB es [0,255].
Sin embargo, el canal de luminancia tiene como valor maximo el 235. [18]
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En la ilustracion 10 podemos observar, a la izquierda, un esquema del modelo RGB,
donde se muestran los tres canales que lo forman, y a la derecha el esquema del modelo YUV,
formado también por tres canales. El que se utilizard en este proyecto es el que se muestra en
la parte de arriba del cubo, el canal luminancia.

llustracion 10.Esquema del modelo RGB y esquema del modelo YUV

El software Matlab tiene una funcién que obtiene la componente Y a partir de la
imagen RGB, esta funcién es rgb2gray. [17]

2.2.5. Componente hematoxilina

Las imagenes que se utilizan a lo largo del proyecto, como se comentd en la
introduccion, son imagenes de muestras histoldgicas teflidas mediante la coloracion
hematoxilina — eosina. Para estudiar la segmentacién nuclear vamos a utilizar la componente
de la hematoxilina. Esta se va a obtener mediante técnicas de deconvolucion de color.

El algoritmo implementado para obtener esta componente, es un algoritmo robusto
computado por Ruiforck AC y Johonston DA. Este algoritmo permite realizar la deconvolucion
de la informacién de color obtenida por cdmaras estandar RGB (rojo-azul-verde) y obtiene la
contribucidon que cada una de las manchas aporta en funcién de la absorcién RGB- colorante,
hematoxilina en nuestro caso. [19]

En la ilustracion 11 observamos, a la izquierda, la imagen correspondiente a la
componente de la hematoxilina obtenida a partir de una imagen RGB utilizando el algoritmo
mencionado anteriormente. En esta imagen se observan en gris oscuro las zonas tefiidas en
tonos morados de la imagen RGB original, es decir, se destacan los nucleos. A la derecha, se
encuentra el histograma correspondiente a la imagen del canal de la hematoxilina.

Si comparamos los histogramas correspondientes a esta imagen y la imagen en escala
de grises de la luminancia, que se encuentra en el apartado 2.2.2., observamos que la imagen
correspondiente al canal de la luminancia estd formada por un mayor nimero de pixeles que
tienen valores de nivel de gris intermedio. Sin embargo observamos, en el histograma de la
imagen del canal de la hematoxilina, que existen un mayor niumero de pixeles con niveles de
gris extremos. Esto explica las diferencias que existen entre las dos imagenes de gris que se
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van a comparar, la imagen correspondiente al canal de la luminancia presenta niveles de grises
mas uniformes, sin embargo en la imagen de la ilustracién 11, se observan zonas muy claras y
muy oscuras claramente diferenciadas. Estas diferencias haran que la segmentacion nuclear de
ambas imagenes sea distinta y que se obtengan resultados diferentes que se van a comparar.

%104

llustracion 11Imagen del canal de la hematoxilina y su histograma correspondiente al canal de la hematoxilina

2.3. Morfologia matematica

Los procesos de segmentacion no suelen proporcionar un resultado totalmente preciso
de la delimitacidn de los objetos de interés, en este caso, los nucleos. Con frecuencia aparecen
pixeles mal clasificados, bordes de los objetos no precisos o regiones que estan solapadas. Por
ello, se necesita una etapa de post/pre-procesamiento de la imagen, en la que, en nuestro
caso, se va a emplear la morfologia matematica.

Conocemos como morfologia matematica una metodologia de procesado no lineal
basada en operaciones de maximos y minimos cuyo propdsito es extraer estructuras
relevantes de una imagen. [23]

Como se ha dicho anteriormente, sea f una imagen en escala de grises, la cual esta
definida como f(x): E 2 T, donde x es la posicién del pixel y, en el caso de imagenes discretas,

T = {Tmin tmintl1, ..., tmax} €S un conjunto ordenado de niveles de gris, siendo, en imagenes
digitales de 8 bits, tyin = 0y tmax = 255.
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Ademas, B(x) es un subconjunto cuadrado de 7% llamado elemento estructurante (EE)
centrado en el punto x cuya forma (cuadrado, linea, circulo, ...) es elegida, a priori, de acuerdo
a algun conocimiento sobre la geometria de las estructuras irrelevantes de la imagen, las que
se quieren eliminar, o las relevantes, las que se desean preserva. La ilustraciéon 12 muestra
algunos de los elementos estructurantes mas utilizados.

llustracion 12.Elementos estructurantes tipico

Los dos operadores morfoldgicos basicos son:

4+ Dilatacion
[68(F)](x) = madx, g f(x+b)

4+ Erosion

[€:(f)I(x) = miny g f(x+b)

Una de las caracteristicas mas importantes de este tipo de operaciones es la no
existencia del operador inverso. En concreto, la dilatacién y la erosién son operadores duales,
es decir, la aplicacién de uno de ellos sobre una imagen es equivalente a aplicar el otro sobre
la imagen complementaria.

En la ilustracién 13 se observa el efecto de ambos operadores sobre una imagen
binaria. La dilatacidn consiste en situar el elemento estructural sobre cada punto dentro de la
figura, y todos los nuevos puntos alcanzados (que antes estaban en el fondo) pasan ahora a la
figura. La erosién consiste en situar el elemento estructural sobre cada punto fuera de la
figura, y todos los puntos alcanzados (que antes estaban en la figura) pasan ahora al fondo.

llustracion 13. Efectos de la dilatacién y erosion sobre una imagen binaria (en gris), con un circulo como elemento
estructurante.
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Si este proceso lo realizamos en una imagen en escala de grises, obtenemos el
resultado mostrado en la ilustracion 14:

llustracion 14. (a) Imagen original, (b) Imagen tras la erosion, (c) Imagen tras la dilatacion

Por lo tanto, podemos observar que los efectos de estas dos operaciones morfoldgicas
sobre una imagen en escala de grises son:

4+ Erosion:

e Eliminar las zonas claras mas estrechas que el elemento estructurante.
e Estrechar las zonas claras mds anchas que el elemento estructurante.
e Ensanchar las zonas oscuras.

4+ Dilatacion:

e Eliminar las zonas oscuras mas estrechas que el elemento estructurante.
e Estrechar las zonas oscuras mas anchas que el elemento estructurante.
e Ensanchar las zonas claras

Se observa que la imagen resultado de la dilatacion es mas clara que la original, y por
el contrario que la resultante de la erosiéon es mas oscura que la original.

Estas dos operaciones pueden ser combinadas obteniendo asi un nuevo conjunto de
operadores conocidos como filtros basicos elementales. Estos son una sucesion de los
operadores basicos que cumplen también la propiedad de dualidad y vienen dados por las
ecuaciones siguiente:

#+ Apertura:  Ya(f) = S5 (&s(f)
+ Cierre:  &g(f) = &(05(f))

Si aplicamos una apertura sobre una imagen en escala de grises, observamos que las
zonas claras mds pequefias que el EE son eliminadas, mientras que el resto permanece
inalterable. Sin embargo, la operacidn de cierre elimina las zonas oscuras mas pequefias que el
EE, manteniendo el resto sin modificar.

31



La ilustraciéon 15 muestra los efectos de la apertura en imagenes binarias. A la izquierda

podemos observar la imagen original, en medio de la ilustracién encontramos la erosion, y
finalmente aparece la apertura, tras realizar el proceso de dilatacion a la erosién.

llustracion 15. Efectos de la apertura en imdgenes binarias

La ilustracion 16 muestra los efectos del cierre en imagenes binarias. A la izquierda
podemos observar la imagen original, en medio de la ilustracién encontramos la dilatacién, y
finalmente aparece el cierre, tras realizar el proceso de erosidn a la dilatacion.

llustracion 16. Efecto del cierre a una imagen original

Este proceso, también se puede realizar en imagenes en escala de grises. Este efecto
se observa en la ilustracidn 17, en la que encontramos de izquierda a derecha, la imagen
original, la imagen tras la apertura y finalmente la imagen tras el cierre

llustracion 17. Efecto de la apertura y cierre en imdgenes en escala de grises.
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2.4. Técnica de umbralizacion

Esta técnica consiste en segmentar diferentes objetos de una imagen en funcién de si
la intensidad de un pixel es inferior o superior a un valor definido de umbral. El resultado de
este método proporcionara una imagen binaria con los pixeles cuyo valor de gris cumple las
condiciones establecidas por el umbral. La umbralizacién no suele ser un método utilizado de
manera aislada, sino que suele emplearse como paso previo a la segmentacion realizada por
otros algoritmos. La principal limitacién que presenta esta técnica es que se basa Unicamente
en la intensidad del pixel sin tener en cuenta ninguna caracteristica espacial, por lo que es muy
sensible al ruido y a las variaciones de intensidad. A pesar de estos inconvenientes, este
método va a ser implementado para poder comparar su resultado con otros métodos.

La determinacién del umbral adecuado para una imagen dada es un factor critico de la
segmentacién. Conociendo las distribuciones de intensidad propias de cada objeto en la
imagen, el umbral puede estimarse mediante consideraciones estadisticas. Sin embargo,
puede haber limitaciones: si las distribuciones estan solapadas, ningin umbral aplicado
directamente sobre la intensidad de la imagen puede obtener una segmentacion libre de
errores. Esto puede mejorarse aplicando un preprocesado a la imagen.

En este proyecto el umbral va a ser obtenido utilizando el método Otsu ya que es el
mds reconocido para obtener el umbral éptimo. Esta técnica, denominada asi en honor a Otsu,
quien la inventd en 1979, es un procedimiento no paramétrico que obtiene este umbral
utilizando técnicas estadisticas.

2.4.1. Método OTSU binivel

La varianza es una medida de dispersion de valores, en este caso éstos son los de la
dispersidn de los niveles de gris de la imagen. Para obtener el umbral dptimo se maximiza la
varianza entre clases mediante una busqueda exhaustiva. Por lo tanto, el objetivo del método
Otsu es calcular el umbral de manera que la dispersidn dentro de cada clase sea lo mas
pequefia posible, pero al mismo tiempo la dispersidon sea lo mas alta posible entre las
diferentes clases. [20]

El método Otsu consta de diferentes pasos para obtener el umbral éptimo. La
informacidn que aporta el histograma de la imagen es fundamental para la busqueda de dicho
umbral. En Matlab, el método Otsu tiene su propia funcidn, graythresh, que proporciona como
salida el umbral éptimo de manera automatica. [21]
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En la ilustracidon 18 se muestra este tipo de segmentacion. A la izquierda se encuentra
la imagen original, en el medio se observa el histograma, el cual nos muestra la distribucién de
los niveles de gris de la imagen . A la derecha se encuentra la imagen segmentada tras aplicar
el umbral 6ptimo.

llustracion 18. Método Otsu binivel, (a) Imagen original, (b) histograma, (c) Imagen segmentada

2.4.2. Método OTSU multinivel

El método Otsu puede ser extendido a un numero mayor de clases, predefinidas por el
usuario segun la aplicacion que se quiera obtener. En Matlab, al igual que para el método
anterior, existe una funcidon que realiza esta segmentacion, multithresh. Esta necesita de
entrada la imagen que se quiere segmentar y el nimero de umbrales, que determinaran en
cuantas partes se divide la imagen. Ademads, obtiene como salida los umbrales dptimos
buscados. [21]

En la ilustracion 19 observamos este tipo de segmentacidn. A la izquierda se encuentra
la imagen original, en el centro estd el histograma de la imagen que nos ofrece la distribucion
de los niveles de gris de los pixeles. A partir de este se obtienen los umbrales dptimos que son
aplicados sobre la imagen original, obteniendo la imagen segmentada en el nimero de partes
establecido por los umbrales, situada a la derecha en la ilustracion 19.

191

lustracion 19. Método Otsu multinivel.(a) Imagen original, (b) Histograma, (c) Imagen segmentada
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2.5. Algoritmos de agrupamiento o Clustering.

Los algoritmos de agrupamiento o clustering tienen como objetivo dividir los pixeles de
la imagen en grupos o clusters de objetos que compartan caracteristicas similares entre si y
gue difieran de los elementos del resto de agrupaciones. Existen diferentes variantes de este
tipo de algoritmos, el que se va a implementar en este trabajo, es el algoritmo K-medias.

2.5.1. Algoritmo K-means

El algoritmo K- means es un algoritmo clasificador no supervisado, es decir, no
requiere de un entrenamiento previo, sin embargo, si que es necesario que se identifique
previamente el nimero de agrupaciones que se van a establecer.

Es uno de los algoritmos mds simples y conocidos. Este método iterativo se encarga de
realizar la segmentacién de una imagen en K grupos, basandose en un criterio de similitud
entre ellos, aunque lo mds habitual es aplicar algun tipo de medida de distancia, como por
ejemplo la distancia euclidea.

El primer paso del algoritmo es la eleccién de K centros que corresponderan a K
agrupaciones, de manera aleatoria o basdandose en algin heuristico. A continuacidn, el
algoritmo repite iterativamente dos pasos, la asignacion de pixeles a las K agrupaciones
correspondientes y la reubicacidn de los centroides de éstas. El algoritmo terminara cuando los
pixeles no cambien de agrupacion. [11]

En la ilustracién 20 se muestra un esquema de esta técnica. En la grafica de la
izquierda observamos una distribucién aleatoria de los datos, en la grafica de la derecha
observamos como los diferentes datos se han situado en su correspondiente agrupacion.
Ademas observamos, sefalado con una cruz, el centroide de cada agrupacion.
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llustracion 20. (a) Grdfica que muestra los datos ordenados de manera aleatoria, (b) Grdfica que muestra la
reorganizacion de los datos tras aplicar el k - means, estos se organizan en dos agrupaciones, con sus respectivos
centroides
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2.6.  Transformada Watershed

La transformacién Watershed es una técnica de segmentacién de imagenes que
interpreta la imagen como un relieve topografico, donde la intensidad de cada pixel se
interpreta como la altura del mismo [17]

En geografia conocemos como cuenca (Watershed), a la cordillera que divide areas
drenadas por diferentes sistemas fluviales. Ademds, una cuenca hidrografica es el area
geografica donde desemboca un rio o un embalse. Esta técnica grafica utiliza estos conceptos
para realizar la segmentacidn de imagenes, por lo que es imprescindible conocerlos bien.

A continuacidn, vamos a profundizar mds en este concepto, utilizando imagenes, con
el fin de comprenderlo mejor.

a) b)

llustracion 21. Concepto Watershed (a) Imagen es escala de grises y (b) representacion en 3-D de la imagen en
escala de grises.
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En la imagen de la izquierda de la ilustracidon 21, observamos una imagen en escala de
grises, y a la derecha su representacién en 3D, en forma de superficie topografica. Imaginemos
gue comenzara a llover, el agua se quedaria estancada en las dos areas denominadas cuencas
hidrograficas (correspondientes a los niveles mas bajos de intensidad). La transformada
Watershed tiene como objetivo encontrar cuencas hidrograficas y fronteras en una imagen de
escala de grises. El resultado de este proceso lo observamos en la ilustracién 22.

llustracion 22. Final de la transformada Watershed

El resultado de la transformada Watershed dependera en gran de medida de la imagen
de entrada, por lo que es imprescindible hacer una buena eleccidn de ésta. En este trabajo, los
objetos que se quieren identificar son los nucleos, por lo que estos deberan corresponderse
con las cuencas hidrograficas, es decir, los minimos de la imagen.

Existen diferentes tipos de técnicas de segmentacion que utilizan la transformada
Watershed. Dependiendo de las caracteristicas de nuestra imagen utilizaremos una técnica u
otra.
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2.6.1. Segmentacion Watershed por distancia al borde

La segmentacién Watershed por distancia al borde de una imagen binaria es un
concepto muy sencillo. Se obtiene calculando la distancia euclidea de cada pixel de la imagen,
al pixel mas cercano con un valor distinto a cero. [17]

llustracion 23. a) Imagen original binaria, b) Imagen complementaria de la imagen original, c) Distancia de la
transformada, e) Lineas Watershed, f) Lineas Watershed sobre la imagen original binaria.

En la ilustracion 23, podemos observar el proceso de la segmentacion Watershed por
distancia al borde . En nuestro caso es muy probable que apareciera el efecto de
sobresegmentacion, por lo que vamos a analizar otras técnicas Watershed que intentan
resolver este problema frecuente.

El efecto de sobresegmentacién [12] provoca que los verdaderos contornos de los
objetos de interés queden enmascarados por una infinidad de otros contornos falsos o
irrelevantes. Con frecuencia, esta sobresegmentacidon es debida a la presencia de ruido,
aunque también puede ser causada por los efectos de las texturas o de objetos presentes poco
relevantes, que no son objetos de interés, y por lo tanto no se desean segmentar. Estos
objetos provocan la aparicion de falsos contornos asociados a valles o zonas de depresidn que
no se corresponden con objetos o regiones de interés. El efecto de la sobresegmentacién debe
ser solucionado para obtener unos resultados éptimos de la aplicacion de la transformada
Watershed. [16]
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Para solucionar esta sobresegmentacion existen dos posibilidades:

e Eliminar los contornos irrelevantes una vez realizado la transformada Watershed.

e Modificar la imagen entrada, de tal forma que las regiones de depresidén o valles se
correspondan Unicamente con los objetos deseados. Esta ultima opcidon es la que se
implementara.

2.6.2. Segmentacion Watershed usando gradientes

La eleccidn de una imagen correcta de entrada es imprescindible para obtener unos
buenos resultados utilizando la transformada Watershed. Por ello debemos procesar nuestra
imagen original, con el objetivo de tener una imagen donde las cuencas sean los objetos que
gueramos segmentar, en nuestro caso, los nucleos.

En muchas ocasiones, se utiliza la imagen gradiente como imagen de entrada para
realizar la segmentacién Watershed. Esta imagen esta formada por pixeles cuyo valor es el
maddulo del gradiente en cada punto, por lo tanto, poseera pixeles con valores altos en los
bordes de los objetos y pixeles con valores bajos en el resto de la imagen.

Idealmente, al aplicar la transformada Watershed sobre la imagen gradiente, las lineas
Watershed se situarian en los bordes de los objetos. En la mayoria de los casos, esto no ocurre,
por lo que la imagen gradiente tendra que ser tratada, con el fin de obtener buenos resultados
de la transformada.
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llustracion 24. a) Imagen original en escala de grises, b) Imagen del gradiente, c) Transformada Watershed de (b),
donde se muestra sobresegmentacion, d) Transformada Watershed de la imagen gradiente suavizada.

39



Para realizar la transformada Watershed sobre la imagen gradiente, se comienza
obteniendo esta imagen a partir de una imagen en escala de grises. Para ello se pueden utilizar
los métodos de filtros lineales o utilizar la imagen gradiente morfoldgica.

Al aplicar la transformada directamente, no se obtiene un buen resultado, ya que
aparece sobresegmentacién, como se refleja en la ilustracién 24 (C). Esta se produce debido a
la presencia de un elevado numero de minimos, por ejemplo debido al ruido, y al hecho de que
la transformacion asocia cada regidn a un minimo local de la imagen. Ademds se observan
demasiadas lineas Watershed que no corresponden a los objetos de interés.

Una de las soluciones para este problema es suavizar la imagen gradiente antes de
realizar la transformacion Watershed, para ello se usardn las operaciones morfoldgicas
explicadas anteriormente. El tipo de operaciones dependerd de la clase de imagen que
tengamos y de los objetos de interés de ésta.

Incluso al utilizar estas operaciones sobre la imagen gradiente y realizar la
transformada Watershed, aparecen regiones que no se identifican con los objetos de interés,
por lo que la imagen gradiente tendrd que seguir siendo preprocesada, para resolver este
problema, o procesar la imagen de grises antes de obtener el gradiente para que éste resulte
mas simplificado. [17]

2.6.3. Segmentacion Watershed con marcadores

Esta variante de la transforma Watershed se ha disefiado como una solucién priactica al
problema mas comun de esta técnica, la sobresegmentacidn, ya mencionado anteriormente.
Este método intenta limitar la cantidad de regiones admisibles, mediante una etapa previa de
preprocesado de la imagen, proporcionando un conocimiento extra sobre el proceso de
segmentacion.

La transformada Watershed con marcadores se basa en el concepto de la bdsqueda de
un marcador dentro de cada objeto de interés, a partir del cual se inundaran las zonas
Watershed. Ademas, trata de encontrar los marcadores externos que limiten la zona que hay
que inundar por objeto que se intenta segmentar, asegurando que esté fuera de dicho objeto.
En nuestro caso necesitaremos un marcador interno por cada nucleo de nuestra imagen, y los
marcadores externos deberan corresponder con los limites de éstos.

Se propone como ejemplo para entender la transformada Watershed con marcadores
la imagen de la ilustracion 25(a). Se trata de una imagen en escala de grises, de la cual se
quiere obtener la segmentacion de las zonas oscuras que aparecen en ella.

En primer lugar, se realiza el gradiente (llustracion 25. (a)), y se aplica la transformada
sobre esta imagen, se observa en la llustracion 25(c), la sobresegmentacion producida debido,
como hemos dicho, al gran nimero de minimos regionales que aparecen en la imagen.

A continuacidn, se eliminan parte de estos minimos regionales, que no corresponden
con objetos de interés, para lo que se aplica un umbral a la imagen de la llustracion 23(d). Esto
quiere decir, que se seleccionan aquellos minimos regionales que superen un valor
determinado establecido por un umbral impuesto previamente. Estos minimos regionales
actuaran como marcadores internos y también seran necesarios para obtener los marcadores
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externos, los cuales se hallaran computando la transformada Watershed a la imagen resultante
de aplicar la distancia euclidea a la imagen binaria de los marcadores internos, hallada
utilizando la funcién del software Matlab bwdist.

Como se ha comentado anteriormente, el concepto clave es modificar los marcadores
empleados antes, los minimos regionales, mediante el procedimiento denominado imposicion
de minimos, con el cual se fijan los nuevos minimos que tendrad la imagen, los cuales
coincidiran con los marcadores seleccionados.

Finalmente se procede a calcular la transformada Watershed sobre esta modificacion de la
imagen gradiente obteniendo el resultado mostrado en la Figura 25(h). Como se puede
apreciar se consiguen mejores resultados que con las técnicas anteriores. [17]

Al analizar las tres técnicas estudiadas de segmentacién utilizando la transformada
Watershed, se comprueba que es la técnica que usa marcadores la mas eficiente, por lo que
serd esta la utilizada en nuestro algoritmo.

llustracion 25.a) Imagen original, b) Sobresegmentacion al aplicar la transformada a la imagen gradiente, c)
Minimos regionales de la imagen gradiente, d) Marcadores internos, e) Marcadores externos, f) Imagen gradiente
modificada, g) Resultado de la segmentacion Wate
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Capitulo 3

Implementacion de los
algoritmos seleccionados
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3. IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS

3.1. Contexto

En el tercer capitulo se explicaran de manera detallada los algoritmos implementados
para los diferentes métodos de segmentacidon elegidos. Para ello se explicaran los pasos
seguidos, mostrando ilustraciones de los resultados de cada uno de ellos. Los tres métodos
qgue se han implementado son:

e Segmentacidon por umbralizaciéon mediante el método Ostu, binivel y multinivel,
utilizando como imagen de de entrada dos imagenes en escala de grises diferentes, la
imagen correspondiente al canal de la luminancia y la imagen de la componente
hematoxilina.

e Segmentacién mediante la transformada Watershed, utilizando como imagen de
entrada las dos imagenes de grises utilizadas en el método anterior.

e Segmentacion por agrupamiento o clustering. Técnica k-means. En este caso la imagen
de entrada sera la imagen original RGB.

3.2. Técnica de segmentacion por umbralizacion. Método Otsu.

El primer método que va a ser implementado es el método Otsu. Este método, como se ha
explicado anteriormente, divide la imagen utilizando un umbral o varios, calculados de manera
automadtica mediante diferentes funciones de Matlab.

El método Otsu necesita como imagen de entrada una imagen de grises. Vamos a visualizar
los resultados de esta segmentacion utilizando dos imagenes diferentes de grises obtenidas a
partir de la imagen RGB original, para comprobar cual nos aporta mejores resultados. Estas
imdagenes serdn la imagen correspondiente a la luminancia y la imagen correspondiente a la
componente de hematoxilina, explicadas anteriormente.
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3.2.1. Método Otsu binivel. Luminancia.

La implementacién de este método comienza convirtiendo la imagen RGB original a una
imagen en escala de grises (luminancia) utilizando la funcion rgb2gray.

llustracion 26. Imagen original RGB

En la ilustracidn 27 observamos la imagen en escala de grises correspondiente a la
luminancia de la imagen original mostrada en la ilustracién 26.

llustracion 27. Componente Y o luminancia de la imagen original
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Una vez que tenemos la imagen en escala de grises podemos aplicar el método Otsu
binivel. Para obtener el umbral dptimo se utilizara la funcién de Matlab graythresh, ésta nos
proporciona el umbral que se utilizard para realizar la segmentacién de la imagen en escala de
grises.

llustracion 28. Canal Y segmentado, mediante el método OTSU binivel

En la ilustracién 28 observamos una imagen binaria que ha divido la imagen original en dos
partes. La parte blanca de la imagen se corresponde con las zonas de nivel gris mayor, es decir,
las zonas mas claras en la imagen de grises. Los nucleos se corresponden en la imagen en
escala de grises de la ilustracidn 27 con los zonas de nivel gris menor, que observamos en
negro en la ilustracién 28, por lo que podemos afirmar que no se obtiene un resultado muy
eficiente ya que no se consigue segmentar correctamente los nucleos y este es el objetivo
final. Esto se debe a que el método Otsu binivel hace una divisidn de la imagen muy general al
obtener Unicamente dos partes, objetos de interés y fondo. En nuestro caso, este método
incluye en la parte de objetos de interés demasiados pixeles que no forman parte de nucleos
reales.

3.2.2. Método Otsu multinivel. Luminancia

El siguiente método que vamos a implementar es una variante del método Otsu multinivel.
En este caso no se va a aplicar un umbral Unico al realizar la segmentacidn, sino que se van a
utilizar varios umbrales dependiendo del nimero de agrupaciones que se quieran observar. La
imagen en escala de grises que se utilizara como imagen de entrada es la misma que la
utilizada en el método anterior, por lo que se obtiene de la misma manera.

La funcién de Matlab que nos proporciona los umbrales dptimos es multithresh, y el
numero de umbrales que se quieren obtener para segmentar la imagen tiene que ser
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introducido previamente por el usuario. En nuestro caso, se van a probar dos umbrales
diferentes para comparar los resultados.

En primer lugar, se van a utilizar tres umbrales, por lo que nuestra imagen se dividird en
cuatro partes diferentes, que se observan en la imagen siguiente en amarillo, rojo, azul oscuro
y azul claro.

llustracion 29. Imagen correspondiente al canal Y segmentada mediante el método Otsu multinivel, utilizando tres
umbrales

Se puede observar en la ilustracion 29 que los nucleos corresponden a la parte azul
oscura. Podemos afirmar, en este caso, que la segmentacion mediante el método Otsu
multinivel es mas eficiente que la binivel, ya que utilizando este método conseguimos obtener
una mascara que corresponde a los nucleos. Esta mejoria se debe a que al dividir la imagen en
un mayor nimero de partes la segmentacion es mas precisa.

A continuacién, se va a segmentar la imagen utilizando el mismo método, pero en este
caso el nimero de umbrales predefinido serd cuatro y por lo tanto el numero de partes
diferenciables seran cinco. Estas se observan en la siguiente imagen en los colores verde, azul
claro, azul oscuro, amarillo y naranja.
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llustracion 30. Imagen correspondiente al canal Y segmentada mediante el método Otsu multinivel, utilizando cuatro
umbrales

En la ilustracién 30 podemos afirmar que los nucleos se corresponden a las manchas azules
oscuras. Sin embargo, si comparamos esta imagen con la imagen en escala de grises de la que
parte la segmentacidon, comprobamos que muchos nucleos que difieren en el tono de gris no
se introducen en el grupo de las manchas azules oscuras. Esto nos permite afirmar que cuatro
umbrales son demasiados a la hora de realizar esta segmentacion, ya que de esta manera los
nucleos que tengan diferentes tonos de grises formardn parte de diferentes clases, y el
objetivo es introducir todos los nucleos en el mismo grupo para realizar una segmentacion
eficiente.

3.2.3. Método Otsu binivel. Componente hematoxilina.

En este caso, el proceso de segmentacion es el mismo que el explicado en el apartado
3.2.1. La uUnica diferencia es que la imagen de grises que se utilizara como imagen de entrada
es diferente a la utilizada en ese apartado.

En esta ocasidon se trata de la imagen de grises correspondiente a la componente
hematoxilina. Esta imagen se obtiene mediante técnicas de deconvolucién de color, utilizando
un algoritmo desarrollado por Ruiforck AC y Johonston DA , como se ha explicado en el
apartado 2.2.6. del capitulo anterior. La imagen correspondiente a la componente
hematoxilina es la que muestra en la ilustracion 31.
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llustracion 31.Componente hematoxilina de la imagen original

Observamos en la ilustracion 31 que los nucleos son mds oscuros y estdn mas
diferenciados del fondo de la imagen que en la imagen correspondiente a la componente de
luminancia. Esto nos proporcionara una mejor segmentacion al aplicar el método Otsu que en
el caso anterior. El resultado de la segmentacidn se muestra en la ilustracion 32.

llustracion 32. Imagen correspondiente al canal hematoxilina segmentada mediante el método Otsu binivel
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Como se esperaba, la segmentacion que se consigue es mas eficiente que en el caso de
la imagen correspondiente al canal de la luminancia anterior. Los nucleos en la imagen de la
componente hematoxilina se diferenciaban mejor del fondo y tenian un nivel de gris mas
parecido entre ellos, por lo que el umbral 6ptimo obtenido mediante el método Otsu
permitiria una mejor segmentacion que se observa perfectamente en la ilustraciéon 32, donde
los nucleos se situan en la parte negra de la imagen y se diferencian mejor que en el caso
anterior.

3.2.4. Método Otsu multinivel. Componente hematoxilina.

Al igual que en el apartado anterior, el proceso que se explicard en este punto solo
difiere del expuesto en el apartado 3.2.2. en la imagen de entrada, que serd la imagen en
escala de grises correspondiente a la componente hematoxilina. Al igual que en el apartado
3.2.2 el nimero de umbrales ,que nos dard mejores resultados, serd tres. La cantidad de
umbrales éptimo se puede averiguar si observamos la imagen que queremos segmentar, el
numero de clases dptimo correspondera al nimero de tonalidades de grises diferentes que se
pueden observar en la imagen, en nuestro caso cuatro, el blanco, el negro, el gris claro y el gris
oscuro. Por lo que vamos a realizar la segmentacién mediante el método Otsu multinivel,
aplicando tres umbrales y obteniendo cuatro partes diferentes.

llustracion 33. Imagen correspondiente a la componente hematoxilina segmentada mediante el método Otsu
multinivel, utilizando tres umbrales

Observamos en la ilustracién 33 que la clase que corresponde a los nucleos es la que se
observa en azul oscuro. En este caso no podemos decir que la diferencia entre los resultados
de las dos variantes del Método Otsu difieran tanto como en el caso anterior. Sin embargo, si
se puede afirmar que la ultima técnica implementada aporta una mejora en los resultados en
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las zonas donde los nucleos estan superpuestos o se percibe algo de ruido, como en la parte de
la imagen enmarcada en el circulo gris.

Cabe destacar que ninguno de los casos mencionados anteriormente consigue realiza
una segmentacioén nuclear realmente eficiente. Esta tarea, como se ha dicho anteriormente, es
realmente compleja, y es prdcticamente imposible realizar una segmentacion perfecta con
una técnica tan simple como los métodos de umbralizacidn.

3.3. Técnica de segmentacion mediante la transformada Watershed con
marcadores.

La técnica que vamos a implementar es la segmentacion mediante la transformada
Watershed con marcadores. Esta, como se ha comentado anteriormente, consiste en la
busqueda de marcadores externos e internos. Se pretende encontrar un marcador interno por
cada objeto de interés y marcadores externos que se encuentren fuera de estos objetos de
interés. Serd a partir de estos marcadores por donde se empezara a “inundar” la superficie
topografica que simula la imagen. Esta inundacién sera frenada por los limites que impondra la
imagen gradiente.

Al igual que en la técnica del método Otsu, la imagen de entrada serd una imagen en
escala de grises, y las que vamos a utilizar son las mismas que en el apartado anterior por lo
que el proceso para obtenerlas es el mismo que el comentado anteriormente. Estas seran la
imagen de grises correspondiente al canal de luminancia y la correspondiente a la componente
hematoxilina.

Los pasos del algoritmo implementado a continuacién han sido explicados
detalladamente en el capitulo anterior, por lo que a continuacidon, nos centraremos
Unicamente en visualizar y comentar los resultados de cada paso
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3.3.1. Transformada Waterhsed con marcadores. Luminancia.

El algoritmo comienza mediante la obtencién de la imagen gradiente a partir de la
imagen de entrada en escala de grises. En nuestro caso, esta imagen gradiente se ha obtenido
mediante el uso de un filtro 2D predefinido por Matlab, pero hay diferentes formas de obtener
esta imagen.

llustracion 34. Imagen gradiente correspondiente al canal de luminancia de la imagen original

El siguiente paso que se va a implementar es la busqueda de marcadores internos,
mediante la funcién de Matlab imextendedmin. Esta funcidn aplica una operacidon morfoldgica
para calcular minimos y necesita como entrada la imagen en escala de grises del canal de
luminancia.

Esta funcidn es mds robusta que otra funcion de Matlab la cual también se probé para
obtener el algoritmo, imregionalmin. Esta funcidn nos proporcionaba todos los minimos
regionales que aparecian en la imagen, la cantidad de estos era demasiada, por lo que era
necesario aplicar un filtro, este se consigue con la funcion seleccionada, imextendedmin , que
solo obtiene los minimos regionales que tengan un cierto contraste que se especifica en la
funcién obteniendo asi los minimos suficientemente contrastados.
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llustracion 35. Marcadores internos de la imagen del canal de la luminancia

El siguiente paso implementado es la busqueda de marcadores externos ,los cuales se
hallardn, como se ha dicho en el capitulo anterior, computando la transformada Watershed
sobre la imagen resultante de aplicar la distancia euclidea a la imagen de los marcadores
internos, hallada anteriormente.

IR A= VAN A
e U

llustracion 36. Marcadores externos del canal de la luminancia



Por ultimo, imponemos los marcadores internos y externos obtenidos anteriormente
sobre la imagen gradiente, mediante la funcion de Matlab imimposemin.

llustracion 37. Imposicion de marcadores internos y externos sobre la imagen gradiente

La transformada Watershed serd implementada sobre esta imagen, utilizando la
funcién de Matlab, Watershed. El resultado de la transformada Watershed sera superpuesto
con la imagen original RGB para poder visualizar mejor los resultados en la siguiente
ilustracion.

llustracion 38. Resultado de la transformada Watershed con marcadores sobre la imagen original del canal
luminanci
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3.3.2. Transformada Watershed con marcadores. Componente hematoxilina.

En este apartado se visualizardn los resultados de la transformada Watershed con
marcadores explicada en el capitulo anterior. El proceso es similar al realizado anteriormente,
pero en este caso la imagen en escala de grises que necesita esta técnica como imagen de
entrada serd la componente hematoxilina, mostrada en el apartado 3.2.3.

Comenzaremos obteniendo la imagen gradiente a partir de la imagen en escala de
grises.

llustracion 39. Imagen gradiente correspondiente a la componente de la hematoxilina

Continuamos obteniendo los marcadores internos y los marcadores externos de la
imagen de la componente hematoxilina. Debido a la similitud del proceso explicado
anteriormente Unicamente se mostraran las imdagenes obtenidas como resultado en cada
paso.
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llustracion 40. Marcadores internos de la componente de la hematoxilina

En lailustracidn 41 se observan los marcadores externos que se han obtenido
siguiendo el mismo procedimiento que en el apartado anterior.
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llustracion 41. Marcadores externos de la componente de la hematoxilina
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A continuacién, imponemos los marcadores internos y externos, sobre la imagen
gradiente. La imagen resultante sera el objeto de la transformada Watershed.
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llustracion 42. Imposicion de marcadores internos y externos sobre la imagen gradiente

Por ultimo, visualizamos el resultado de la transformada Watershed con marcadores
sobre la imagen original.

llustracion 43. Resultado de la transformada Watershed con marcadores sobre la imagen original de la
componente de la hematoxilina
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El resultado de la transformada Watershed en ambos casos no es eficiente ya que,
como observamos, no se consigue realizar una segmentacién muy precisa. A simple vista, el
resultado en el primer caso es mejor que en el segundo porque como se muestra en las
imagenes correspondientes a los marcadores internos, aunque no se han segmentado todos
los nucleos, si observamos que no existen marcadores internos en las zonas que no aparecen
nucleos, sin embargo en el segundo caso, en la esquina superior derecha no existen nucleos y
si que aparecen marcadores internos.

Este método es el mas robusto de las tres técnicas implementadas, y también el mas
complejo debido de la dificultad que presenta conseguir un resultado eficiente en cada uno de
Sus pasos.

3.4. Teécnica de segmentacion por agrupamiento o Clustering. K - means.

La ultima técnica de segmentaciéon implementada serd el método K - means. Esta
técnica como se ha comentado anteriormente, durante el analisis del estado del arte y la
explicacion profunda de la metodologia, realiza la segmentacién separando los objetos de la
imagen en diferentes grupos que comparten unas caracteristicas comunes. El algoritmo K-
means necesita que el nUmero de grupos o clusters sea predefinido por el usuario.

Una de las diferencias claves entre esta técnica y las dos implementadas
anteriormente es la imagen de entrada del algoritmo que se utiliza, en este caso se trata de
una imagen RGB, por lo que utilizamos la informacién que nos aporta el color de la imagen.

El algoritmo implementado comienza con la transformacion de la imagen original en
una matriz de dos dimensiones. Las filas corresponderan a los pixeles, y las columnas a cada
uno de los canales RGB, por lo que habrd tres columnas. De esta manera, toda la informacién
qgue teniamos en la matriz de tres dimensiones correspondiente a la imagen original estd en
esta nueva matriz.

A continuacidn, aplicamos la funcidn proporcionada por Matlab, K - means. Esta
funcién necesita como entrada la matriz de dos dimensiones explicada anteriormente y el
numero de clusters o agrupaciones en los que vamos a dividir la imagen. En nuestro caso, el
numero de agrupaciones sera cuatro, ya que en la imagen original RGB se pueden distinguir
cuatro colores mas diferenciados.

La funcién kmeans nos proporcionara los centroides de cada agrupacion y una matriz
que nos dird el cluster al que pertenece cada pixel de la imagen.
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La ilustracién 44 muestra las agrupaciones en los que se ha dividido la imagen; rojo,
amarillo, azul claro y azul oscuro. Hay que tener en cuenta, aunque la imagen obtenida es
similar a la obtenida mediante el método Otsu multinivel, que el algoritmo K - means utiliza
toda la informacién obtenida a partir de la imagen RGB para realizar esta segmentacién.

llustracion 44. Imagen que muestra los cuatro cluster resultado de la funcion K - means con 4 agrupaciones

Tras aplicar la funcion K - means visualizaremos cada una de las agrupaciones
obtenidas, para saber cudl es la que nos interesa, es decir, cual se corresponde con los nucleos.

llustracion 45. Imagen que muestra los objetos del primer cluster
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llustracion 46. Imagen que muestra los objetos del segundo cluster.

llustracion 47. Imagen que muestran los objetos del tercer cluster
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llustracion 48. Imagen que muestra los objetos del cuatro cluster

Como se puede observar en las cuatro ilustraciones anteriores la funciéon K - means,
hace una distribucién aleatoria de los clusters, por lo que tenemos que asegurarnos de cudl es
el cluster que corresponde a nuestros objetos de interés, los nucleos.

Para ello observamos de nuevo, en las imagenes anteriores, que los nucleos son los
objetos mas oscuros, por lo que nos tenemos que quedar con el cluster que tenga objetos mas
oscuros, es decir los que tienen un valor de intensidad menor. Para ello realizamos la media de
los valores de los centroides obtenidos a partir de la funcidon K - means. Los centroides son
valores de intensidad de la imagen, por lo que el cluster mas oscuro corresponderd con el valor
del centroide menor. Ordenamos los centroides de manera ascendiente, mediante la funcion
de Matlab sort, y nos quedaremos con los objetos que pertenecen al cluster del centroide mas
bajo, es decir el primero de la lista que nos proporciona la funcién sort. El resultado que
obtendremos al seleccionar este cluster seran los objetos mas oscuros, los nucleos.
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llustracion 49. Cluster correspondiente a los ntcleos.

A simple vista, observamos que la segmentacion es bastante eficiente, ya que, si
observamos la imagen RGB vemos que la mayoria de los nucleos han sido segmentados, y
ademads, apenas se observan objetos que hayan sido introducidos en la agrupacion
correspondiente a los nucleos y no sean nucleos reales.
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Capitulo 4.

Analisis cuantitativo de los
algoritmos implementados
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4. ANALISIS CUANTITATIVO DE LOS RESULTADOS. EFICIENCIA
ALGORITMO.

4.1. Contexto.

En este capitulo se va realizar un andlisis cuantitativo de los resultados obtenidos a
partir de los algoritmos implementados. De esta manera, se podrd realizar una comparacion
entre estos y se medira la eficiencia de cada uno.

Para realizar el andlisis cuantitativo se ha contado manualmente el nimero de nucleos
en siete muestras diferentes utilizando una aplicacién Android.

4.2. Resultados

La validacién de precision de los algoritmos implementados es un requisito
fundamental para su posterior utilizaciéon. En este capitulo se compara la eficiencia de los tres
métodos implementados a la hora de realizar la segmentacién nuclear para saber cual seria el
gue mejor realiza su funcién realizando un andlisis cuantitativo.

Muchas investigaciones en patologia estdan descubriendo la importancia del analisis
cuantitativo de las imagenes patoldgicas. Este tipo de analisis puede utilizarse para respaldar la
decisién del patélogo en la presencia o ausencia de la enfermedad, y también para ayudar en
la evaluacion de la progresidon de la enfermedad por lo que el uso del diagnostico asistido por
ordenador (CAD) en patologia puede mejorar sustancialmente la eficiencia y la exactitud de
las decisiones del especialista y aumentar los beneficios del paciente.

La validacion de los resultados se harda comparando la similitud entre dos mascaras,
una de referencia y otra de andlisis. La mdascara de referencia es la que se obtendrd mediante
una aplicacién Android. Esta aplicacion permite seleccionar de forma manual los nucleos en las
muestras y obtener una madscara donde apareceran los nucleos segmentados que serd
considerada como imagen de referencia o ground truth. La imagen de andlisis serd la mdscara
qgue obtendremos al implementar cada una de las tres técnicas; K - means, Watershed con
marcadores o el método Otsu. Estas mascaras son imagenes binarias que muestran los
resultados de la segmentacion, es decir, muestran los nuicleos segmentados al implementar
las diferentes técnicas. El tamafio de las mascaras seleccionadas para realizar el andlisis
cuantitativo es pequefio, ya que se tenia que hacer la seleccidn manual de los nucleos y es una
tarea muy costosa.

Los pardmetros utilizados para realizar la validacién serdn los coeficientes de Jaccard
(JC) y Dice (S), y la fraccidn de verdaderos positivos y de falsos positivos.

Los coeficientes de Jaccard (JC) y Dice (S), también llamados coeficientes de solape de
volimenes, son unos estimadores cuantitativos que describen el grado de asociacién o
semejanza entre dos elementos comparados, en nuestro caso las dos mascaras obtenidas.
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Se considera A la mascara obtenida mediante las técnicas implementadas y B como la
mascara resultado de la segmentacion manual. Normalmente esta Ultima mascara que sirve de
referencia deberia presentar una buena segmentacion, en este caso, hay que destacar, de
nuevo, que la segmentacion no ha sido del todo eficiente debido a la dificultad a la hora de
diferenciar los nucleos manualmente en las muestras. Las mdscaras obtenidas a partir de esta
aplicacién se podran visualizar superpuestas a la imagen original en los anexos del trabajo.

Los coeficientes estudiados varian desde 0 a 1, siendo el uno en ambos casos, la
segmentacion perfecta. Ademas, estos coeficientes estan relacionados matematicamente, a
partir de uno se puede obtener el otro, mediante la ecuacion:

2jC
1+JC

Por otro lado, se van a analizar la fraccidon de verdaderos positivos (TPF), que se calcula
dividiendo los pixeles clasificados correctamente como nucleos (TP) por el niumero total de
pixeles considerados nucleos. La fraccidn de falsos positivos (FPF), se obtiene dividiendo los
pixeles mal clasificados como nucleos (FP) por el nimero total de pixeles que no son nucleos
reales. El valor dptimo de TPF es uno, y el valor 6ptimo para FPF es cero.

TPF = i FPF = ki

Pixeles nucleo Pixeles no nicleo

El andlisis cuantitativo se ha realizado para siete muestras diferentes, dos pertenece a
muestras histolégicas de adenoma, dos a muestras cancerosas y, por ultimo, tres son muestras
de tejidos sanos. Es dificil realizar una comparativa entres este tipo de muestras por la
diversidad que presentan, por lo que se van a analizar los parametros presentados
anteriormente.

4.2.1. Validacion cuantitativa de los resultados obtenidos mediante Kmeans.

En este apartado se van a analizar los resultados obtenidos al comparar las mdscaras
conseguidas con la técnica Kmeans y las mdscaras resultantes de la segmentacién manual.

En el Anexo A se muestran las imagenes obtenidas como resultado final para este
método. Primero se muestra la imagen original RGB de la muestra, a continuacion, se visualiza
la mascara resultado de la segmentacion manual (ground truth) superpuesta a la imagen
original y por ultimo se observa el resultado tras aplicar la técnica Kmeans, superpuesta a la
imagen original de nuevo.
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En este apartado, se va a realizar una tabla comparativa donde se calculara el valor de
los coeficientes de Dice, de los coeficientes de Jaccard, los TPF y los FPF. Finalmente se hara la
media de todos estos pardmetros, estos valores nos servirdn para comparar las técnicas
implementadas.

JC DS TPF FPF
Adenoma 1 0.6054 0.7542 0.7542 0.0955
Adenoma 2 0.5576 0.7160 0.7158 0.1412
Cancer 1 0.6127 0.7599 0.7295 0.0852
Cancer 2 0.5571 0.7156 0.6399 0.0857
Normal 1 0.6550 0.7915 0.8306 0.0470
Normal 2 0.6023 0.7518 0.7328 0.0517
Normal 3 0.6105 0.7582 0.7959 0.0698
MEDIA TOTAL 0.6001 0.7496 0.7426 0.0823

Tabla 1. Resultados de la técnica K- means

Se puede apreciar gracias a los resultados obtenidos que la segmentacién ha sido
correcta. Como se ha dicho anteriormente, una segmentacion perfecta se conseguiria cuando
los valores JC, DS y TPF fueran 1, y el valor de FPF fuera 0. Las imperfecciones producidas se
deben, sobre todo, a la incapacidad del método implementado para segmentar los nucleos
que estdn juntos. Este método sélo es capaz de segmentar los nucleos que se encuentran
aislados, en la mayoria de los casos se tratan de linfocitos, que se encuentran en el nédulo
linfatico.

Los nucleos que estdn sobrepuestos y juntos los considera un Unico objeto, y en la
mayoria de los casos este tipo de nucleos son los que corresponden a los enterocitos, las
células propias de colon. Desgraciadamente, estos son los nucleos que ma nos interesa
segmentar ya que es su morfologia y distribucion lo que indica si el tejido presenta una
anomalia o es sano, por lo que este método no sera el mas eficiente en la préctica para realizar
la segmentacidn perfecta de este tipo de imagenes, sin embargo consigue obtener resultados
correctos de la segmentacion nuclear.

4.2.2. Validacion cuantitativa de los resultados obtenidos mediante la técnica
Watershed con marcadores

En este apartado se van a analizar los resultados obtenidos mediante la técnica
Watershed con marcadores y las mascaras resultantes de la segmentacién manual.

En el Anexo B se muestran las imagenes obtenidas como resultado final para este
método. Primero aparece la imagen original RGB de la muestra, a continuacidn, se visualiza la
mascara resultante de la segmentacion manual (ground truth) superpuesta a la imagen
original. Al visualizar los resultados de cada uno de los pasos de la técnica de Watershed con
marcadores, observamos que la mdscara que muestra los marcadores internos podria
servirnos como mascara de la segmentacién nuclear para compararla con la imagen ground
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truth , por lo que la siguiente imagen que visualizamos es dicha mascara sobrepuesta sobre la
imagen original. Por dltimo, se muestra el resultado final de la segmentacién Watershed
sobrepuesta sobre la imagen original.

La técnica de segmentacion Watershed ha sido implementada para dos imdagenes de
grises diferente, la componente hematoxilina y el canal Y o luminancia, por lo que se van a
analizar los resultados para ambas imagenes.

En este apartado, se va a realizar una tabla comparativa donde se calculara el valor de
los coeficientes de Dice, de los coeficientes de Jaccard, los TPF y los FPF para cada imagen.
Finalmente se hard la media de todos estos pardmetros, estos valores nos servirdn para
comparar las técnicas implementadas en los dos tipos de imagenes

4+ Canal Y o Luminancia

- Marcadores internos

JC DS TPF FPF
Adenoma 1 0.3985 0.5699 0.4513 0.0328
Adenoma 2 0.4410 0.6121 0.4766 0.0402
Cancer 1 0.4302 0.6016 0.4660 0.0372
Cancer 2 0.4552 0.6256 0.4848 0.0375
Normal 1 0.4164 0.5880 0.4674 0.0214
Normal 2 0.1656 0.2842 0.1806 0.0215
Normal 3 0.4052 0.5767 0.4590 0.0305
MEDIA TOTAL 0.4195 0.5907 0.4619 0.0319

Tabla 2. Resultados para los marcadores internos de la transformada Watershed para el canal luminancia

En este caso, como cabe esperar, los resultados de nuestro algoritmo no son
demasiado buenos ya que es un paso intermedio de la técnica que esta siendo implementada.
Sin embargo, observamos que el valor de FPF es muy préximo cero, esto quiere decir que el
numero de falsos positivos es muy bajo, es decir, que existen muy poco pixeles clasificados
como nucleos que no lo sean realmente. Uno de los objetivos de esta técnica es conseguir un
marcador internos por cada objeto de interés, el nimero minimo de falsos positivos nos indica
qgue la mayoria de los marcadores internos realmente estan bien colocados en un objeto de
interés. Por otro lado, el bajo valor del parametro TPF también puede indicarnos que existen
muchos nucleos que no han sido marcados por un marcador interno.
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=  Watershed

Watershed JC DS TPF FPF

Adenoma 1 0.3520 0.5208 0.6114 0.1821
Adenoma 2 0.4416 0.6126 0.5415 0.1127
Cancer 1 0.4987 0.6655 0.6717 0.1552
Cancer 2 0.5282 0.6913 0.7507 0.2429
Normal 1 0.4329 0.6042 0.7219 0.1169
Normal 2 0.3105 0.4738 0.4145 0.0799
Normal 3 0.4675 0.6371 0.7215 0.1250
MEDIA TOTAL 0.4331 0.6001 0.6333 0.1450

Tabla 3. Resultados de la transformada Watershed para el canal luminancia

Al analizar los resultados obtenidos tras finalizar la segmentacién Watershed se
aprecia que estos sélo son un poco mejores que los anteriores. La técnica Watershed depende,
a parte de los marcadores internos, de la imagen gradiente y de los marcadores externos, por
lo que la minima mejoria de los resultados podria ser producida por errores cometidos en la
obtencidn de estas dos imagenes.

4+ Componente hematoxilina

- Marcadores internos

JC DS TPF FPF
Adenoma 1 0.2161 0.3554 0.2433 0.0311
Adenoma 2 0.1478 0.2576 0.1552 0.0249
Cancer 1 0.1502 0.2612 0.1580 0.0233
Cancer 2 0.2789 0.4362 0.2939 0.0308
Normal 1 0.1288 0.2282 0.1491 0.0276
Normal 2 0.1584 0.2735 0.1727 0.0215
Normal 3 0.1711 0.2922 0.1935 0.0301
MEDIA TOTAL 0.1788 0.3006 0.1951 0.0270

Tabla 4. Resultados para los marcadores internos de la transformada Watershed para la componente hematoxilina
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=  Watershed completa

Watershed JC DS TPF FPF

Adenoma 2 0.2955 0.4562 0.3749 0.1339
Cancer 2 0.4061 0.5777 0.5217 0.1641
Normal 1 0.2335 0.3785 0.3789 0.1091
Normal 2 0.3318 0.4983 0.4725 0.1011
Normal 3 0.3258 0.4915 0.5401 0.1513
MEDIA TOTAL 0.3239 0.4804 0.4576 0.1319

Tabla 5. Resultados de la transformada Watershed para la componente hematoxilina

Oservamos, que para la componente hematoxilina, los resultados obtenidos son
peores que los obtenidos en el caso anterior, tanto en el caso de la mascara de los marcadores
internos como la mascara resultante de la transformada Watershed completa.

4.2.3. Validacion cuantitativa de los resultados obtenidos mediante el método Otsu.

En este apartado se van a analizar los resultados obtenidos mediante el método Otsu
binivel y multinivel y las mdascaras resultantes de la segmentacién manual

En el Anexo C se muestran las imagenes obtenidas del resultado final para este
método. Primero se muestra la imagen original RGB de la muestra, a continuacidn, se visualiza
la mascara resultante de la segmentacion manual (ground truth) superpuesta a la imagen
original. La tercera imagen que aparece para cada muestra es el resultado de la sobreposicion
de la imagen original y la mascara resultado del método Otsu binivel. Finalmente, se muestra
la mascara resultado del método Otsu multinivel sobre la imagen original.

La técnica del método Otsu ha sido implementada para dos imagenes de grises
diferentes, la componente hematoxilina y el canal Y o luminancia, por lo que se van a analizar
los resultados para ambas imdagenes.

En este apartado, se va a realizar una tabla comparativa donde se calculara el valor de
los coeficientes de Dice, de los coeficientes de Jaccard, los TPF y los FPF para cada imagen.
Finalmente se hard la media de todos estos parametros, estos valores nos serviran para
comparar las técnicas implementadas en los dos tipos de imagenes
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4% Canal Y o luminancia

Método Otsu binivel

JC DS TPF FPF
Adenoma 1 0.3529 0.5217 0.9866 0.4439
Adenoma 2 0.4588 0.6290 0.9380 0.5202
Cancer 1 0.5895 0.7418 0.9581 0.2795
Cancer 2 0.6310 0.7738 0.9001 0.2459
Normal 1 0.3237 0.4891 0.9901 0.3605
Normal 2 0.4737 0.6429 0.9580 0.2438
Normal 3 0.4172 0.5888 0.9871 0.3143
MEDIA 0.4638 0.6266 0.9597 0.3440

Tabla 6. Resultados obtenidos del método Otsu binivel para el canal de luminancia

= Método Otsu multinivel

JC DS TPF FPF
Adenoma 1 0.5876 0.7403 0.8611 0.1150
Adenoma 2 0.5638 0.7210 0.7423 0.1577
Cancer 1 0.6559 0.7922 0.8370 0.1235
Cancer 2 0.5935 0.7449 0.6975 0.1001
Normal 1 0.6563 0.7925 0.8614 0.0547
Normal 2 0.6153 0.7619 0.7803 0.0639
Normal 3 0.6167 0.7629 0.8403 0.0834
MEDIA 0.6127 0.7594 0.8028 0.0998

Tabla 7.Resultados obtenidos del método Otsu multinivel para el canal de luminancia

Tras analizar los resultados, podemos afirmar que aunque la segmentacién conseguida
no es perfecta pero esta técnica es una de las que mejores resultados obtiene. Como es de
esperar, obtiene mejores resultados el método Otsu multinivel, ya que esta técnica divide la
imagen en cuatro clases diferentes, por lo que es mds precisa.
técnicas, el valor de TPF, ya que es bastante bueno. Este pardmetro nos indica que los pixeles
que son clasificados como nucleos al comparar ambas mdscaras son pixeles de nucleos reales,
gue sea tan préoximo a uno indica que la mayoria de los pixeles de nucleos reales de la imagen
estan clasificados como nucleos. En el método Otsu binivel observamos que el valor de FPF es
bastante alto, por lo que el nimero de falsos positivos obtenidos tras la segmentacion es alto,

Cabe destacar para ambas

es decir, existen pixeles clasificados como ntcleos que realmente no son nucleos.
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4+ Componente hematoxilina

=  Meétodo Otsu binivel

JC DS TPF FPF
Adenomal 0.4506 0.6213 0.9587 0.2785
Adenoma 2 0.4726 0.6419 0.9361 0.4884
Cancer 1 0.6383 0.7792 0.9378 0.2099
Cancer 2 0.6513 0.7888 0.9196 0.2375
Normal 1 0.5385 0.7000 0.9199 0.1240
Normal 2 0.5676 0.7242 0.9165 0.1466
Normal 3 0.5377 0.6994 0.9380 0.1713
MEDIA TOTAL 0.5509 0.7078 0.9324 0.2366

Tabla 8. Resultados obtenidos del método Otsu binivel para la componente de la hematoxilina

=  Método Otsu multinivel

JC DS TPF FPF
Adenoma 1 0.6241 0.7685 0.7914 0.0663
Adenoma 2 0.5904 0.7424 0.7854 0.1645
Cancer 1 0.6415 0.7816 0.7815 0.0976
Cancer 2 0.6449 0.7841 0.7647 0.1071
Normal 1 0.5590 0.7171 0.6139 0.0172
Normal 2 0.6336 0.7757 0.7768 0.0539
Normal 3 0.6269 0.7707 0.7980 0.0628
MEDIA TOTAL 0.6172 0.7628 0.7588 0.0813

Tabla 9. .Resultados obtenidos del método Otsu multinivel para la componente hematoxilina

Los resultados obtenidos al realizar la segmentacién mediante el método Otsu en la
imagen de la componente hematoxilina son parecidos a los obtenidos para la componente de
la luminancia, aunque estos son un poco peores para el primer caso. Este empeoramiento es
debido a la diferencia entre las imagenes de grises correspondientes a cada canal. En la
componente de la hematoxilina existe mayor diferencia entres los niveles de gris de los
objetos y del fondo, las clases en las que se divide la imagen se perciben mejor a simple vista.

Como se ha dicho a lo largo de trabajo, las técnicas de umbralizacién no consiguen
realizar una segmentacion perfecta de manera aislada, por lo que se puede afirmar que se han
obtenidos buenos resultados para esta técnica. Este método consigue realizar una
segmentacion correcta de manera sencilla, es por esta razén por la cual se sigue utilizando en
la actualidad, aunque normalmente, se suele combinar con otras técnicas para mejorar los
resultados y conseguir una segmentacion perfecta
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4.2.4. Comparativa de los métodos

Una vez que se han analizado todos los métodos por separado se va a realizar una
tabla comparativa de todos ellos.

JC DS TPF FPF

0.6001 0.7496 0.7426 0.0823

Marcadores internos 0.4195 0.5907 0.4619 0.0319
(Luminancia)

Watershed (Luminancia) 0.2452 0.3901 0.2791 0.0425

Marcadores internos 0.1788 0.3006 0.1951 0.0270
(Hematoxilina)

Watershed (Hematoxilina)

0.3239 0.4804 0.4576 0.1319
Otsu binivel (luminancia) 0.4638 0.6266 0.9597 0.3440

I
(luminancia)

0.5509 0.7078 0.9324 0.2366
(Hematoxilina)

I
(Hematoxilina)

Tabla 10. Comparacion de los resultados obtenidos de los métodos implementados

Al realizar la comparaciéon entre los métodos hay que tener en cuenta las diferencias
que presentan las imagenes en contenido, es decir, el tamafio y la morfologia de los nucleos
son distintos dependiendo a qué tipo de muestra pertenezcan. Ademas hay que considerar,
como se ha dicho anteriormente, la dificultad que conlleva realizar la segmentacién manual
perfecta ya que es un proceso costoso y laborioso. El resultado de esta segmentacion manual
son las mdscaras que se utilizan como modelo en la comparacion al realizar el analisis
cuantitativo y posiblemente existan en estas mascaras pixeles clasificados como nucleos que
no lo sean y viceversa.

Tras observar los pardmetros estadisticos podemos afirmar que ninguno de los
métodos implementados ha llegado a realizar una segmentacion perfecta, aunque la calidad
de la segmentacion conseguida por alguna de las técnicas implementadas se mantiene en
niveles aceptables. El método que mejor ha realizado la segmentacion se trata del método
Ostu multinivel, tanto en la en la componente hematoxilina como en el canal de luminancia. El
método Otsu multinivel es mas preciso que el binivel debido a que el primero divide la imagen
en varias clases, elegidas previamente por el usuario al observar la imagen, por lo que los
resultados son mejores.

El método Otsu binivel también ha conseguido obtener resultados aceptables. Sin
embargo el valor de FPF es el mayor para ambos casos, el canal luminancia y la componente
hematoxilina, esto es debido a que esta técnica divide la imagen segmentada en dos partes, los
pixeles pueden ser clasificados como nucleos o como fondo, por lo que habra muchos pixeles
que seran clasificados como nucleos cuando realmente no lo son y forman parte del fondo.
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Esto también hace que se consiga un valor muy bueno para el parametro TPF, ya que la
mayoria de los pixeles que son clasificados como nucleos son nucleos reales.

El método Kmeans tampoco ha conseguido realizar la segmentacion perfecta, pero ha
obtenido unos resultados aceptables. Esta técnica, como se ha dicho a lo largo del trabajo,
utiliza la informacion de color que aporta la imagen RGB, no solo se centra en la informacién
que aporta la intensidad de la imagen.

Por dltimo, la técnica que peores resultados ha obtenido se trata de la transformada
Watershed, tanto para la componente de la hematoxilina, como para el canal de luminancia. La
transformada Watershed se trataba de la técnica mds compleja a la hora de implementar, y de
la que se esperaba obtener mejores resultados, pero su complejidad ha conseguido que los
resultados no sean los esperados. Como se ha dicho en el apartado 4.3.2. la transformada
Watershed depende de diferentes imagenes, por lo que estos malos resultados se pueden
deber a la mala obtencién de éstas.
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5. CONCLUSIONES

La segmentacién nuclear, como se ha ido comentado a lo largo del trabajo, es un proceso
muy complejo. Conseguir una segmentacién perfecta de una muestra histoldgica requiere de
un gran trabajo y de la correcta combinacidn de diferentes técnicas.

A pesar de no haber conseguido algoritmos aislados muy eficientes, en este proyecto
se ha realizado un acercamiento a la segmentacién nuclear. Para ello se han implementado
diferentes técnicas de manera aislada y se han utilizado para segmentar diferentes tipos de
imagenes, observando los resultados en cada caso. Tras realizar el analisis de la segmentacion
hemos podido comprobar diferentes aspectos:

- Las técnicas de umbralizacion , en nuestro caso se ha implementado el método Otsu
binivel y multinivel, son métodos sencillos que logran conseguir una segmentacién
correcta, no de gran calidad, por lo que esta técnica seria una muy buena opcién si la
combinaramos con otra.

- Las técnicas de agrupamiento , K-means, ha conseguido un resultado parecido a las
técnicas mencionadas anteriormente. En este caso no se utiliza la informacion que
aporta un unico canal, si no que se emplea la informacién de color que da la imagen
RGB.

- Por ultimo, la técnica mds complicada y robusta que se ha implementado se trata de
la transformada Watershed. Debido a su complejidad, es mas dificil conseguir buenos
resultados ya que depende de un mayor nimero de parametros, y ademads, estos son
mas dificiles de obtener. La mala obtencién de estos ha producido que los peores
resultados conseguidos hayan sido con esta técnica, aunque se esperaba que fuera la
mas eficiente.

Por ultimo , debido a los resultados obtenidos y a las limitaciones de las técnicas
implementadas se considera que queda mucho por avanzar en esta linea de trabajo, y se
proponen las siguientes lineas futuras para conseguir una mejor segmentacion y una mejora
de las técnicas:

- Tratar las imagenes antes de comenzar con el proceso de segmentacion. Las
imagenes que han sido el objeto de estudio de este proyecto son muy
heterogéneas, por lo que se podrian plantear diferentes métodos de preprocesado
de estas para obtener mejores resultados. En nuestro caso solamente se han
utilizado operaciones morfolégicas para realizar el preprocesado de las imagenes
en escalas de grises.

- El nimero de agrupaciones en el método Kmeans se introduce manualmente.
Seria conveniente explorar mecanismos que permitan la obtencidon automatica y
Optimo de este parametro.

- Utilizar la combinacién de diferentes técnicas, partiendo de las obtenidas, con el
objetivo de conseguir una mejor segmentacion. Las técnicas de agrupamiento y de

umbralizacién son técnicas simples que podrian ser parte del proceso de
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segmentacién, no ser utilizadas como método aislado ya que, como hemos
observado, la segmentacién es correcta, pero no perfecta.

Estudiar diferentes propiedades de la imagen. En nuestro caso hemos estudiado la
mayoria de las veces la luminancia de los pixeles. Solo con la técnica K-means
hemos utilizado la informacién que nos aporta una imagen RGB. Las imagenes
tienen un gran numero de caracteristicas que pueden ser estudiadas para
conseguir una mejor segmentacion.

Mejorar el algoritmo de la técnica de la transformada Watershed, para conseguir
los objetivos esperados. Como se ha dicho anteriormente, posiblemente el
problema en esta técnica estd en la obtencién de los marcadores externos o la
imagen gradiente. Por ejemplo para obtener los marcadores internos se podria
usar el resultado del método Otsu multinivel para comprobar si nos daria mejores
resultados.
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6. PRESUPUESTO DEL PROYECTO

El presente presupuesto hace referencia al proyecto de implementacién de técnicas de
segmentacion nuclear de imagenes de muestras histolégicas de colon que ha sido explicado
anteriormente.

En este proyecto no es necesaria la utilizacién de un gran cantidad de material, ya que
la parte mas importante de este tipo de proyectos es el trabajo que realiza el programador por
lo que la parte principal del presupuesto seria destinada a pagar el coste de las horas
empleadas por el trabajador para realizar el proyecto y los costes indirectos de este.

El presupuesto se podria desglosar en dos partes, la primera parte estaria destinada a
la obtencidn de las imagenes de las muestras histoldgicas, objeto de estudio de este proyecto,
sin embargo el punto de vista seleccionado para realizar el presupuesto es considerar nuestro
proyecto como un programa informdatico original realizado a medida que responde a las
necesidades concretas de un determinado cliente, de esta manera es el cliente el que nos
proporcionard las imagenes, por lo que el ingeniero biomédico no tiene que tener en cuenta
este gasto. Teniendo en cuenta este punto de vista el presupuesto va a dividirse en costes
directos y costes indirectos

6.1. Costes directos

Los costes directos son los gastos de personal, es decir incluye el dinero que ird
destinado a pagar el salario del trabajador, este es el principal protagonista del proyecto, ya
que el futuro de este depende de su ingenio y profesionalidad. Dentro del salario del
trabajador se incluirdn todos los gastos que tendra el profesional. Se ha enfocado al trabajador
como un ingeniero biomédico que trabaja de forma independiente, por lo que no depende de
ninguna empresa ni institucion, trabaja de forma privada.

COSTES DIRECTOS

COSTES DE PERSONAL

Numero de
Perfil del Tareas arealizar | Nimero de Coste horas del Coste total
trabajador trabajadores | unitario proyecto personal

Implementacién y
comparacion de
Ingeniero = diferentes técnicas
biomédico para realizar la 1 50€/hora | 300 horas 15.000€
segmentacion
nuclear en
muestras
histoldgicas de
colon

Tabla 11. .Costes directos totales
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6.2. Costes indirectos

Los costes indirectos a su vez podrian desglosarse en dos tipos, los costes indirectos
del proyecto y los costes indirectos generales de la empresa. Como hemos dicho en nuestro
caso, hemos considerado que el proyecto es realizado por un ingeniero biomédico que trabaje
de forma individual y sea auténomo, de esta manera los costes indirectos generales de la
empresa no existen.

Por lo tanto, los costes indirectos del proyecto incluiran los sistemas informaticos
utilizados para realizar el proyecto, tanto el hardware como el software.

COSTES INDIRECTOS

COSTES DE HARDWARE

Dispositivo Coste total del Periodo de | Periodo de uso Coste total por
equipo amortizacion (durante el hardware
proyecto)

COSTES DE SOFTWARE
Coste de la Numero de | Periodo de uso Coste total por
Programas licencia licencias (durante el software
(para un aiio) proyecto)

Microsoft Office
Profesional 2010

Tabla 12. Costes indirectos totales
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Hay que tener en cuenta a la hora de obtener los costes indirectos que las licencias de
los sistemas de software utilizados tiene un precio bastante elevado, al igual que el hardware
empleado por lo que los gastos de estos productos no pueden ser cubiertos en su totalidad por
el cliente, por esta razén hay que calcular el tiempo que van a ser utilizados en este proyecto y
calcular el dinero que costarian solamente su uso para este trabajo.

Por ultimo, vamos a realizar una tabla resumen de los gastos directos e indirectos para
poder ver cual serd el presupuesto final del proyecto.

COSTES DIRECTOS

15.000 €
COSTES INDIRECTOS
(Costes software + costes hardware) 1268. 405 €
COSTE TOTAL DEL PROYECTO 16268. 405 €

Tabla 13. Coste total del proyecto

A priori el resultado del presupuesto total puede resultar excesivo, no obstante hay
qgue tener en cuenta que el proyecto se ha realizado bajo el pedido de un cliente, no se ha
realizado con vistas a una posible comercializacién. Si las condiciones del proyecto hubieran
cambiado en este ambito, el presupuesto hubiera sido diferente. Por ejemplo, si no fuera un
pedido exclusivo por parte de un cliente o si el ingeniero biomédico no actuara de forma
independiente y trabajara en una empresa publica, el coste total seria mucho menor.
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ANEXO A

RESULTADOS PARA LA SEGMENTACION CON LA TECNICA K - MEANS

4 Muestra 1. Adenoma 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL MASCARA K-MEANS

4+ Muestra 2. Adenoma 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL MASCARA K-MEANS

4 Muestra 2. Cancer 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL MASCARA K-MEANS




4 Muestra 4. Cancer 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL MASCARA K-MEANS

< Muestra 5. Normal 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL MASCARA K-MEANS
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4 Muestra 6. Normal 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL MASCARA K-MEANS

< Muestra 7. Normal 3.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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ANEXO B

RESULTADOS PARA LA SEGMENTACION CON LA TECNICA WATERSHED

1. CANALY O LUMINANCIA

4 Muestra 1. Adenoma 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

MASCARA MARCADORES INTERNOS MASCARA WATERSHED FINAL
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4 Muestra 2. Adenoma 2

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

4 Muestra 3. Cancer 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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MASCARA MARCADORES INTERNOS MASCARA WATERSHED FINAL

# Muestra 4. Cancer 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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4 Muestra 5. Normal 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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4 Muestra 6. Normal 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

MASCARA MARCADORES INTERNOS
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% Muestra 7. Normal 3.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

MASCARA MARCADORES INTERNOS MASCARA WATERSEHED FINAL

2. COMPONENTE HEMATOXILINA

< Muestra 1. Adenoma 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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MASCARA MARCADORES INTERNOS

4 Muestra 2. Adenoma 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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4 Muestra 3. Cancer 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

< Muestra 4. Cancer 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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MASCARA MARCADORES INTERNOS MASCARA WATERSHED FINAL

< Muestra 5. Normal 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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MASCARA MARCADORES INTERNOS MASCARA WATERSHED FINAL

< Muestra 6. Normal 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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MASCARA MARCADORES INTERNOS MASCARA WATERSHED FINAL

< Muestra 7. Normal 3.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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ANEXO C

RESULTADOS PARA LA SEGMENTACION CON EL METODO OTSU.

3. CANALY O LUMINANCIA

4 Muestra 1. Adenoma 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

MASCARA METODO OTSU BINIVEL MASCARA METODO OTSU MULTINIVEL
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4 Muestra 2. Adenoma 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

MASCARA METODO OTSU BINIVEL MASCARA METODO OTSU MULTINIVEL

4 Muestra 3. Cancer 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

99



MASCARA METODO OTSU BINIVEL MASCARA METODO OTSU MULTINIVEL

< Muestra 4. Cancer 2.

IMAGEN ORIGINAL

MASCARA METODO OTSU BINIVEL MASCARA METODO OTSU MULTINIVEL
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4 Muestra 5. Normal 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

MASCARA METODO OTSU BINIVEL MASCARA METODO OTSU MULTINIVEL
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4 Muestra 6. Normal 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

MASCARA METODO OTSU BINIVEL
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% Muestra 7. Normal 3.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

4. COMPONENTE HEMATOXILINA

4 Muestra 1. Adenoma 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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MASCARA METODO OTSU BINIVEL MASCARA METODO OTSU MULTINIVEL

4 Muestra 2. Adenoma 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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4 Muestra 3. Cancer 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL

# Muestra 4. Cancer 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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MASCARA METODO OTSU BINIVEL MASCARA METODO OTSU MULTINIVEL

.g ’ f‘” -s'l

< Muestra 5. Normal 1.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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MASCARA METODO OTSU BINIVEL MASCARA METODO OTSU MULTINIVEL

< Muestra 6. Normal 2.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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MASCARA METODO OTSU BINIVEL MASCARA METODO OTSU MULTINIVEL

< Muestra 7. Normal 3.

IMAGEN ORIGINAL MASCARA MANUAL
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