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RESUMEN

Hoy en dia el cancer de préstata es uno de los canceres mds comunes entre varones. El riesgo de
padecer este tipo de cancer aumenta con la edad y compromete la esperanza de vida de esta
poblacién, por ello un diagndstico temprano es de vital importancia. La prueba mas determinante para
su deteccion es la biopsia de préstata.

Con la implantacion de nuevas tecnologias que permiten la digitalizacion de las muestras, se facilita el
estudio al patdlogo y se impulsa el desarrollo de técnicas de procesado automatico de estas imagenes;
técnicas capaces de determinar la existencia del cancer y su grado a partir de la histologia del tejido y
el estudio de algunos de sus elementos: glandulas, estroma, nucleos, etc. Los métodos de
segmentacién automatica juegan un papel importante en el despliegue de dichas técnicas pues hacen

posible la extraccion de rasgos caracteristicos en imagenes histoldgicas.

En este trabajo Fin de Grado se han elaborado una serie de algoritmos que corresponden a cinco
métodos distintos de segmentacion de nucleos en imagenes histoldgicas de cancer de prdstata. Dicha
segmentacién ha sido abordada desde dos puntos de vista: mediante técnicas de clusterizacion y
mediante la técnica Watershed con marcadores. Ademas, estos algoritmos se han implementado para
el desarrollo de una interfaz grafica de usuario capaz de segmentar automaticamente imagenes de
tejido prostatico de manera rapida e intuitiva.

Se ha realizado una andlisis para determinar la bondad de dichos métodos aportando resultados
cuantitativos al compararlos con una mascara de referencia (ground truth). Los valores obtenidos
sugieren que el método que realiza una mejor segmentacién de los nucleos es el algoritmo de

clusterizacion K-means.

Palabras Clave: cancer de prostata, imagenes histoldgicas, segmentacidn de nucleos, clusterizacion,

watershed con marcadores.






RESUM

Hui en dia el cancer de prostata és un dels cancers més comuns entre homes. El risc de patir aquest
tipus de cancer augmenta amb |'edat i compromet I'esperanca de vida d'aquesta poblacid, per aixd un
diagnostic primerenc és de vital importancia. La prova més determinant per a la seua deteccid és la
biopsia de prostata.

Amb la implantacié de noves tecnologies que permeten la digitalitzacié de les mostres, es facilita
I'estudi al patolegis'impulsa el desenvolupament de tecniques de processament automatic d'aquestes
imatges; tecniques capaces de determinar I'existéncia del cancer i el seu grau a partir de la histologia
del teixit i l'estudi d'alguns dels seus elements: glandules, estroma, nuclis, etc. Els métodes de
segmentacié automatica juguen un paper important en el desplegament d'aquestes tecniques ja que
fan possible I'extraccid de trets caracteristics en imatges histologiques.

En aquest treball Fi de Grau s'han elaborat una serie d'algoritmes que corresponen a cinc metodes
diferents de segmentacié de nuclis en imatges histologiques de cancer de prostata. Aquesta
segmentacié ha estat abordada des de dos punts de vista: mitjangant tecniques de clusteritzacid i
mitjancant la teécnica Watershed amb marcadors. A més, aquests algoritmes s'han implementat per al
desenvolupament d'una interficie grafica d'usuari capa¢ de segmentar automaticament imatges de
teixit prostatic de manera rapida i intuitiva.

S'ha realitzat una analisi per determinar la bondat d'aquests metodes aportant resultats quantitatius
al comparar-los amb una mascara de referéncia (ground truth). Els valors obtinguts suggereixen que
el metode que realitza una millor segmentacio dels nuclis és I'algoritme de clusteritzacié K-means.

Paraules Clau: cancer de prostata, imatges histologiques, segmentacido de nuclis, clusteritzacio,

watershed amb marcadors.






ABSTRACT

Nowadays, prostate cancer has become one of the most common cancers among men. The risk of
suffering this type of cancer increases with age and jeopardizes the life expectancy of this specific
population. That is why an early diagnosis is of vital importance. The most determining test regarding
detection is the prostate biopsy.

Along with the introduction of new technologies which enable the digitalization of samples, the
pathologists work is facilitated and the development of automatic processing techniques is enhanced;
techniques capable of determining the existence of the cancer and its stage by studying the tissues
histology and some of its elements: glands, stroma, nucleus, etc. Automatic segmentation methods
play an important role in the deployment of such techniques since they enable the extraction of
characteristic features in histological images.

In this Bachelor’s Degree Final Thesis, a series of algorithms representing five different nuclei
segmentation methods in histological images of prostate cancer have been carried out. Such
segmentation has been approached from two points of view: using clusterization techniques and using
marker-controlled watershed. Moreover, these algorithms have been implemented in order to
develop a graphical user interface capable of automatically segmenting prostatic tissue images in a
very fast and intuitive way.

An analysis to determine the goodness of such methods providing quantitative results has been carried
out by comparing the segmented images to a ground truth. The obtained values suggest that the best
method for nuclei segmentation is the clusterization algorithm K-means.

Key Words: prostate cancer, histological images, nuclei segmentation, clusterization, marker-
controlled watershed.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

En este primer capitulo se describird la motivacion que ha llevado a escoger este trabajo Final de Grado
y los objetivos que este persigue y que se pretenden lograr a través de su desarrollo.

En segundo lugar, se realizard una breve introduccion a la anatomia y funcion de la prdstata y se
explicaran algunas de sus estructuras mas relevantes, ademas de las caracteristicas de este drgano a
nivel histoldgico, pues es importante conocer la composicion de su tejido para poder entender como
actua el cancer vy, sobre todo, como éste afecta a la morfologia nuclear.

Finalmente se expondra el proceso a través del cual se obtiene y se digitaliza una biopsia de prdstata
y, asi, poder conocer el origen de las imagenes que se van a utilizar para el estudio de la segmentacion.

1.1. Motivacion

El cancer de prdstata es uno de los tumores mas comunes en varones en Espafia, estimandose que
uno de cada seis hombres sera diagnosticado con cancer de prdstata a lo largo de su vida (Seom.org,
2017). Las probabilidades de padecer este tipo de cancer aumentan hasta un 20% en varones mayores
de 50 afos (Jacky Tom, 2014) . Estas estadisticas, junto con su tasa de mortalidad (21 de cada 100.000)
hacen que el cancer de préstata sea la tercera causa de muerte por cancer mas comun en Espafia y
una de los tumores con mayor prevalencia a nivel mundial (Granado de la Orden et al., 2006).

La mayoria de los canceres de préstata se pueden detectar con un examen de tracto rectal o una simple
prueba de sangre. La medicion en sangre del antigeno prostatico especifico o PSA es una de las pruebas
iniciales que se realizan en hombres que presentan sintomas. Niveles superiores a 4 nanogramos por
mililitro de sangre son un indicio de la formaciéon del tumor y, por lo general, el especialista
recomendara una biopsia de préstata (Cancer.org, 2017).

La prueba médica que sigue siendo clave en el diagndstico del cancer de préstata es la biopsia. Los
avances en la tecnologia han logrado satisfacer algunas de las carencias que envolvian su visualizacion;
con la llegada de los sistemas Whole Slide Image (WSI), que proporcionan imagenes digitales de alta
resolucidn (Karsndas, 2014), se automatiza la obtencion de muestras completas de tejido y, ademas, se
propulsa y agiliza el analisis histopatoldgico para los especialistas.

Sin embargo, las aplicaciones y los softwares de apoyo que existen en la actualidad y que acompafian
a estos sistemas son demasiado simples y presentan todavia muchas limitaciones. Asi, el diagndstico
final sigue dependiendo enteramente de la evaluacion subjetiva del patdlogo, la cual varia de un
especialista a otro, conduciendo en muchos casos a la aplicacion de terapias demasiado agresivas,
poco adecuadas o incluso equivocas.



Después de una década de investigacion dedicada a los sistemas de apoyo al diagndstico en el cancer
de préstata (Mosquera-Lopez et al., 2015), empiezan a desarrollarse proyectos que buscan alternativas
al diagnéstico convencional. Con la incorporacién de analisis cuantitativos basados en sistemas de
aprendizaje automatico, es posible reducir la carga observacional de los especialistas y reducir errores
en la clasificacion de la enfermedad. Este es el caso del proyecto multidisciplinar SICAP llevado a cabo
entre la Universidad Politécnica de Valencia (UPV) y la Universidad de Granada (UGR) que, con la
colaboracion de especialistas médicos, trabajan conjuntamente en la creacidn de un sistema capaz de
interpretar las imdagenes histopatoldgicas y clasificar el grado de malignidad del cancer.

El desarrollo de métodos de segmentacion automatica juega un papel importante en el despliegue de
dicho proyecto. A partir de su implementacién en imagenes histoldgicas, se hace posible la extraccion
de rasgos caracteristicos de las mismas, que serviran como entradas en los modelos de clasificacién de
la enfermedad. Asi pues, el presente proyecto trata de generar una herramienta capaz de segmentar
automdticamente ciertos elementos relevantes del tejido en muestras de cancer de préstata usando
el entorno de programacion Matlab®.

Dado que en la investigacion del cancer, la morfologia nuclear es clave en la mayoria de los sistemas
de gradacion empleados, los elementos que en este caso se busca segmentar son los nucleos celulares.
Toda informacion cuantitativa que se pueda obtener a partir de estos en un tejido es extremadamente
util para el diagndstico de un cancer (Irshad et al., 2014). Si se implementan los algoritmos adecuados,
es posible extraer parametros significativos que sean capaces de describir estos nucleos de manera
gue se puedan asociar a determinados grados de malignidad eficientemente (Nielsen et al., 2008).

Este nuevo enfoque del diagndstico basado en la objetividad de los modelos matematicos y las
valoraciones cuantitativas, proporcionan una mayor trazabilidad de la informacion clinica y una
reduccion del tiempo de analisis para los especialistas. Por lo que supondria un gran avance para la
gradacion tumoral prostatica, minimizando la intervencidn quirdrgica en enfermos cuyo estado no lo
requiera y mejorando la calidad de vida y la salud de los pacientes intervenidos. Es precisamente esta
consecuencia la que justifica el presente Trabajo de Fin de Grado.



1.2. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es disefiar una herramienta que permita realizar automaticamente
la segmentacién de nucleos en muestras histoldgicas de la préstata que facilitara el posterior
desarrollo de un sistema de clasificacion segun el grado tumoral.

A continuacién, se exponen una serie de objetivos especificos derivados de la intencién global del
proyecto y que son igualmente relevantes en su desarrollo:

- Se pretende conocer mas de cerca la anatomia de la préstata y los conocimientos basicos que
se necesitan para el desarrollo del método dptimo. Paralelamente, se estudiara la histologia
de la prostata, logrando entender la importancia del papel que juegan los nucleos en el
diagndstico tumoral.

- En el desarrollo del trabajo, se busca también entender la programacién de los métodos y su
implementacion. Ademas de realizar un estudio detallado de los mismos y de cualquier
modificacion que se aplique para lograr un mayor rendimiento.

- Establecer el método dptimo dependera del andlisis de los resultados, es por ello que otro de
los objetivos de este trabajo es realizar una validacién cuantitativa a través del calculo de una
serie de parametros que permitan determinar, de una manera objetiva, el método de
segmentaciéon nuclear mas eficiente.

- Enla herramienta desarrollada, se van a incluir una serie de métodos de segmentacion, cada
uno con ciertas particularidades. Asi, el objetivo final del proyecto sera realizar un analisis
comparativo de los resultados sobre un directorio de imagenes.



1.3. La Prostata

1.3.1. Anatomia de la préstata

La prdstata es un érgano glandular que pertenece Unicamente a la anatomia masculina. Se encuentra
justo debajo de la vejiga y en frente del recto, rodeando por completo la primera porcién de la uretra

(uretra prostatica) (Jack y Tom, 2014).

Su principal funcién es la secrecion de un fluido que nutre y protege al esperma, proporcionando un
medio adecuado para su supervivencia (Nickel, 1999). Este es secretado durante la eyaculacién; la
prostata ejerce presion sobre la uretra para que el fluido y el esperma sean expulsados conjuntamente

como semen (McNeal, 1998).

A grandes rasgos es posible dividir el érgano en cuatro zonas: periférica, central, transicional y
fibromuscular anterior (Jack y Tom, 2014) . En la Figura 1.1a se puede observar la disposicién de dichas

zonas y en la Figura 1.1b el corte transversal de las mismas.
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y o / p— A Estroma fibromuscular periférica
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T D —
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Figura 1.1. Anatomia de la préstata. (a) Vision lateral, (b) Vision interior (Adaptado de: Jack y Tom,
2014).

La prdstata esta rodeada por una delgada envoltura fiboromuscular que define sus limites (Jack y Tom,
2014). Este 6rgano presenta dos estructuras principales: glandulas y estroma. El estroma se encuentra
rodeando las glandulas y contiene tejido conjuntivo y fibras musculares (Oberley , Zhong y Szweda,
2000).



Las glandulas son estructuras formadas por conductos que irradian desde la uretra prostatica, acaban
en acinos y drenan a los conductos mayores de excrecion (Jack y Tom, 2014). Se encuentran
distribuidas de manera desigual a lo largo de las zonas que dividen la préstata. La zona periférica
supone el 75% del tejido glandular total, mientras que la zona central y de transicién, tan solo suponen
el 20-25% y el 5-10% respectivamente. El estroma fibromuscular anterior es la Gnica zona no glandular
(Nickel, 1999).

La Figura 1.2 muestra un corte transversal simplificado con respecto a la Figura 1.1 de manera que se
pueda distinguir con claridad la extension glandular en las distintas zonas.

i
i
%é) /

Zona periférica
Conductos mayores

Zona transicional

Glandulas prostaticas
Zona central
Uretra

Figura 1.2. Distribucién glandular en la préstata (Adaptado de: Mescher, 2013).

1.3.2. Histologia de la prostata

La histologia de la préstata presenta varios elementos cuya forma y disposicion tienen una gran
relevancia en el estudio del desarrollo de enfermedades. En el cancer de prdstata son especialmente
importantes los nucleos; organulos membranosos en el centro de las células encargados de controlar
la expresion genética (Mescher, 2013).

Estos revelan informacion del estado del tumor que sera clave a la hora de realizar el diagndstico. En
la Figura 3.1. se observa la disposicidn nuclear en un epitelio glandular sano. Es interesante conocer la
estructura de este epitelio con mas detalle, pues juega, junto a los nucleos, un papel importante en el
cancer de prostata.

Existen principalmente dos tipos de células formando el epitelio glandular prostatico: células basales
y secretoras (Nickel, 1999). Las células secretoras son células cilindricas que han sufrido una
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diferenciacién terminal. En disposiciéon paralela y justo debajo de la capa secretora, en la periferia
glandular, se encuentran las células basales en forma de huso (Rajal y Zhou, 2012). Son las células
proliferativas que daran lugar a las células secretoras maduras (Nickel, 1999).

Con una tincidon H&E puede ser dificil distinguir entre ambas células o las basales y el estroma (Rajal y
Zhou, 2012). En la Figura 1.3 las células secretoras son las que aparecen dispuestas como en columnas
justo después del lumen y a continuacion se encontrarian las basales, con poco citoplasma (Nickel,
1999). Las células fibromusculares se caracterizan por una forma alargada y se pueden ver en laimagen
distribuidas por el estroma.

Células
basales
Liumen
Células
secretoras ]
Ndcleos
Células

fibromusculares

_ Estroma
Citoplasma

Figura 1.3. Imagen histoldgica de epitelio glandular en la préstata (Adaptado de: Rajal y Zhou, 2012).

1.3.3. Cdncer de prostata

Una gran parte de los avances presentes a dia de hoy a la hora de realizar un diagndstico han sido
introducidos a través de la tecnologia y la ingenierfa. Estas han hecho posible la existencia de
plataformas y técnicas encargadas de facilitar y agilizar el trabajo de los profesionales mejorando su
rendimiento. Para el desarrollo de estas tecnologias es necesario conocer los patrones que presentan
los tejidos, por ello, en el desarrollo de este trabajo, se estudian también los cambios que produce el
cancer de prostata a nivel histoldgico.

El cdncer de prdstata mdas comun es el adenocarcinoma cuyo origen tiene lugar en el tejido glandular.
A este le corresponden un 95% de los casos diagnosticados con cancer. El 5% restante es de histologia
heterogénea y se conoce como cancer neuroendocrino; surge de células pequefias que pueden ser de
tipo epitelial, estromal o ectdpico (Jack y Tom, 2014).

El adenocarcinoma se caracteriza por presentar glandulas de tamafios mediano y pequefio que
infiltran el estroma. Ademas, se produce una pérdida de la capa basal por lo que las glandulas se
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encuentran formadas por una sola capa de células que presentan nucleos grandes y nucléolos
prominentes (Epstein y Hutchins, 1984).

En la Figura 1.4 se observan algunas de estas particularidades como lo son los nucleos y nucléolos
considerablemente agrandados y la ausencia de la capa basal (Oberley et al., 2000).

Nucleo

Nucléolo

Ausencia de
capa basal

Figura 1.4. Muestra histoldgica de adenocarcinoma de préstata. (Adaptado de: Rajal y Zhou, 2012).

1.3.4. Sistema de gradacion

El diagndstico tumoral es un proceso complicado y poco preciso dado que los cambios que un cancer
produce no siguen siempre el mismo patrén ni se presentan de la misma forma. Los profesionales
utilizan distintos sistemas que, en base a la observacion histolégica de estas variaciones, permiten
establecer una gradacién que determine, de la manera mas aproximada posible, el estado del tumor.
Segun el resultado que se obtenga, se puede determinar que tratamiento es mas favorable en cada
caso.

Para el cancer de prostata se utiliza el sistema de gradacion de Gleason. Este establece cinco grados
donde el grado 1 corresponde a un tumor muy bien diferenciado y el grado 5 a un tumor indiferenciado
(Epstein, 2013). Los tejidos se clasifican pues, segun esta diferenciacién tumoral mostrada en la Figura
1.5.

A lo largo de un mismo tejido se pueden presentar distintos patrones, pues un tumor no suele
distribuirse uniformemente (Epstein, 2013). En estos casos, se establece un grado de diferenciacion
(1-5) para cada uno de los dos patrones mas representativos del tejido, se suman obteniendo un valor
del 2 al 10 y se clasifican en cinco grupos donde el primero hace referencia a los tumores bien
diferenciados y el quinto a los peor diferenciados (Epstein et al., 2015).



1 = 3 4 5

Figura 1.5. Grados de diferenciacion en el sistema Gleason. (1) Glandulas pequefas y uniformes. (2)
Mayor cantidad de estroma entre glandulas. (3) Comienzo de Infiltracion. (4) Glandulas irregulares y
neoplasicas. (5) Escasa y ocasional formacién glandular (Usmdpcc.com, 2017).

En la Figura 1.6. se ilustra un ejemplo de este sistema de gradacion. Es posible distinguir con claridad
la presencia de dos tipos de tejidos. En la parte superior, el tejido presenta una escasa diferenciacion
con nucleos agrandados y mas abundantes y una pobre formacién de glandulas (grado 5) mientras que
en el resto del tejido se aprecia una diferenciacion moderada (grado 3). De esta forma, el tumor se
clasificaria en grado 3+5=8, siendo el primer digito de la suma el grado del tejido mas abundante.

Uno de los objetos que se estudian para poder establecer el grado del tumor son los nucleos celulares

(Bueno, 2007). Su tamafio, su forma y su niumero son informacion clave a la hora de determinar en
gué estado se encuentra el cancery, asi, poder aplicar el tratamiento especifico requerido.

Grado 5

Grado 3

Figura 1.6. Imagen histoldgica de cancer de prdstata con dos tipos de tejidos, grado 3 y grado 5
(Adaptado de: Humphrey, 2017).
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1.4. Obtencion y procesado de imagenes histologicas

La histologia es la ciencia que aborda la descripcion estructural del cuerpo humano desde el nivel
microscépico. Este campo de estudio impulsa la familiarizacion con la arquitectura de los tejidos y
proporciona un contexto fisico para otras ciencias basicas como la fisiologia y la bioquimica (Ash et al.,
2013). Conocer las estructuras desde el punto de vista histoldgico facilita la deteccién de los cambios
producidos por anomalias y enfermedades vy, por consiguiente, la predicciéon de las consecuencias
funcionales que pueden presentar estos cambios (Ash et al. 2013).

En el presente proyecto se han utilizado muestras histoldgicas para desarrollar el estudio, por ello, es
importante conocer la técnica de preparacién de estas imdagenes y el papel que ésta desempefia.

Estas imagenes se obtienen a partir de una biopsia. Esta prueba médica consiste en la extraccién de
una porcién de células o tejido de cierta parte del cuerpo cuyo estudio pretende obtener un
diagndstico éptimo (Epstein y Netto, 2008). Por lo tanto, puede adoptar un papel decisivo en la
deteccion de tumores u otras enfermedades.

Dependiendo del objetivo, se emplean distintos métodos con el fin de hacer el proceso lo mas efectivo
y comodo para el paciente. En el caso de la préstata, se suele emplear una biopsia transrectal en la
cual se introduce una sonda, guiada por ecografia, a través del recto, que tomara varias muestras.
Estas muestras son, posteriormente, enviadas al laboratorio para examinarlas bajo el microscopio
(Epstein y Netto, 2008).

A continuacién se detallan las distintas fases que se realizan en la preparacion de la muestra una vez
extraida la biopsia, y cOmo éstas se digitalizan para su posterior observacién.

1.4.1. Fijacion

Es necesaria la conservacion de la muestra al separarla del organismo para simular un estudio ‘in vivo’
del tejido. Con elementos fijadores se puede prevenir la autolisis de las moléculas y preservar los
componentes celulares ademas de mantener la consistencia morfoldgica de las estructuras (Suvarna
et al., 2013).

El fijador mas comun en el procesado de la biopsia de préstata es el formaldehido en estado acuoso o

formalina (Epstein y Netto, 2008). Este reacciona con los acidos y proteinas nucleicas de modo que se
consiguen potenciar los detalles a nivel nuclear (Suvarna et al. 2013).

1.4.2. Inclusion

A continuacion, se le aplica un proceso de deshidratacion a la muestra para sustituir este agua por una
sustancia capaz de solidificar y aportar consistencia al tejido. Con este proceso se consigue incrustar
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la muestra en un bloque solido que endurece el material y facilita el corte del mismo en [dminas muy
delgadas. En la mayoria de los casos se suele utilizar la parafina (Cooper et al., 2013).

Las biopsias obtenidas a través de sonda suelen curvarse con facilidad tras la fijacion. Antes de la
filtracién de la parafina, las muestras se pueden aplanar o estrechar entre dos mallas de Nylon de
forma que se potencie la cantidad de tejido visible a través del microscopio (Kwast et al. 2003) .

1.4.3. Corte

En esta etapa, se secciona el bloque en finas laminas de manera que se obtenga el mayor detalle
posible en la microestructura de los tejidos y las células (Cooper et al., 2013). El instrumento que se
utiliza para realizar los cortes es el micrétomo y, adicionalmente, puede usarse un histo-colimador
para alcanzar un alineamiento entre plano y superficie seccionada, reduciendo el residuo del material
(Kwast et al. 2003).

1.4.4. Tincion

Con la muestra ya seccionada, esta se trata con un tinte para aumentar el contraste y poder diferenciar
las distintas estructuras presentes en el tejido. El método empleado depende de qué caracteristicas se
quieran destacar (Cooper et al., 2013).

Las técnicas de tincidn se pueden clasificar en especificas o no especificas. Las primeras se encargan
de tefir ciertas agrupaciones quimicas o moléculas de manera selectiva, mientras que las técnicas no
especificas tifien la mayoria de la célula uniformemente. De todas ellas, la mas empleada en
histopatologia se forma a partir de la combinacién de dos compuestos, Hematoxilina y Eosina (Karsnés,
2014).

La tincién Hematoxilina-Eosina se clasifica como no especifica y se usa principalmente para visualizar
caracteristicas estructurales del tejido. Es muy popular entre los patdlogos por su gran utilidad en el
estudio de la morfologia y la distribucién nuclear debido a su habilidad para teiiir los nucleos de las
células: la hematoxilina reacciona con las histonas de los nucleos haciendo que estos se tifian de azul
mientras que la eosina se utiliza como contra-tincion, tifiendo el resto de estructuras de tonos que
varian desde anaranjados y rojos hasta rosas y purpuras (Cooper et al., 2013).

En la Figura 1.3 y 1.4 que se mostraron previamente, se emplea este tipo de tincidn. En ellas se puede
apreciar este efecto, pues los nucleos se diferencian con claridad del resto del tejido por presentar un
color morado o azul oscuro. Dado que en este proyecto el elemento de interés son los nucleos, todas
las imagenes que se han empleado a lo largo del estudio han sido tefiidas con Hematoxilina-Eosina.
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1.4.5. Observacion

La digitalizacion de las imdagenes histoldgicas se esta introduciendo de manera progresiva en la practica
clinica suponiendo un gran apoyo para el diagndstico tumoral. Los escaneres digitales de microscopia
o Whole Slide Scanners analizan rapidamente y de manera automatica las muestras completas del
tejido a partir de las cuales obtienen iméagenes en formato digital de elevada calidad (Karsnas, 2014).

Estos instrumentos simulan la luz del microscopio para visualizar las muestras. Las imagenes digitales
se construyen como una piramide de distintas resoluciones que se crea escaneando a varios niveles
de resolucién en un mismo punto. El resultado se obtiene en cuestidon de minutos (Pantanowitz, 2010).
El tiempo de escaneado, que depende de muchos factores pero puede llegar a ser incluso de 1 minuto
para muestras de 10mm x 10mm en los escaneres mas modernos.

Con la microscopia digital, pueden estudiarse los tejidos con mas detalle, ampliando y alejando las
zonas de interés. Asi, se mantiene la funcidén del microscopio convencional, configurando los aumentos
con las distintas lentes objetivo y disponiendo de la laminilla original, a la que se podran aplicar otras
tinciones para realizar otros estudios (Pantanowitz, 2010).

13






CAPITULO 2: ESTADO DEL ARTE

En la practica clinica, el patdlogo se encarga de realizar un diagndstico que dependera en gran medida
de la observacion de anomalias e irregularidades en los tejidos del paciente. En el caso del cancer, el
estado de los nucleos es, como ya se ha comentado, muy determinante, por lo que se requiere un
estudio riguroso de la muestra. Los profesionales médicos examinan las imdgenes cuidadosamente y
estudian el contenido nuclear y la forma de los nucleos. Esto supone una carga de trabajo elevada
puesto que hay que emplear mucho tiempo para poder garantizar cierta fiabilidad a la hora de
establecer un diagndstico.

Gracias a la continua investigacion en el ambito de la imagen médica, se esta logrando agilizar
tremendamente su desarrollo tecnolégico. A dia de hoy, es posible obtener imagenes de muy alta
calidad, a partir de las cuales se pueden estudiar los tejidos con el maximo detalle (Nielsen et al., 2012).
Este rdpido desarrollo, conduce al diagndstico basado en la imagen médica a un punto de inflexion en
el que se busca abandonar la evaluacién subjetiva extraida de una simple observacion al microscopio
para adoptar un analisis automatico, basado en medidas cuantitativas de caracteristicas relevantes en
la imagen (Nielsen et al., 2012).

Alcanzar, definitivamente, una prognosis objetiva requiere la aplicacién de métodos capaces de
obtener informacién sobre las regiones de interés en una imagen (Nielsen et al., 2012). En el campo
de la patologia digital, los métodos de analisis computarizados y automdaticos se desarrollan
rapidamente y asi lo hacen también sus aplicaciones en clasificacion, segmentacién y deteccion de
puntos de interés (Nielsen et al., 2008).

En este capitulo se van a describir brevemente las distintas técnicas de segmentacion automatica que
se emplean en la actualidad y que aparecen de manera recurrente en la literatura. En el capitulo 3, se
hablara mas en detalle de aquellas que se hayan utilizado concretamente para el desarrollo de Ia
interfaz grafica disefiada en el presente trabajo Final de Grado.

Por lo general, todas las técnicas expuestas a continuacidn se presentan en la literatura como técnicas
de segmentacion. Sin embargo, es posible diferenciar entre aquellas que dividen una imagen en
regiones y las que detectan puntos de interés dentro de las regiones. Las primeras son a las que
Ilamaremos a lo largo del trabajo técnicas de segmentacién mientras que al resto las denominaremos
técnicas de deteccidén de puntos de interés.

En algunas ocasiones, la aplicacién directa de métodos de segmentaciéon no logran resultados
satisfactorios y no consiguen detectar de manera adecuada las regiones deseadas; los nlcleos en este
caso. Las técnicas de deteccion se utilizan para dar soporte en estas situaciones. Estas se aplican a
prioriy se encargan de detectar una serie de puntos dentro de los nucleos, de manera que el algoritmo
de segmentacion pueda partir de estos puntos para localizar y segmentar las regiones completas.
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Es importante entender por qué ambas técnicas son diferentes ya que, en este capitulo y, en general
a lo largo del trabajo, se explicaran de manera independiente y serdn mencionadas en diversas

ocasiones.

2.1. Antecedentes

La historia de la segmentacién computarizada en imagenes digitales empezd hace unos 40 afios. En
1965 se introdujo por primera vez un operador capaz de detectar los bordes de diferentes objetos de
una imagen, el operador Roberts. Desde entonces el campo de la segmentacion de imagen ha ido
evolucionando y se ha visto envuelto en cambios considerables (Zhang, 2009).

En los afos 70 aparecieron los primeros ordenadores a precios mas asequibles y el procesado de
imagenes comenzo a proliferar (Ashraf et al., 2011). Entre los primeros métodos de tratamiento de
imagenes capaces de segmentar se encuentra la umbralizacién, cuyas primeras referencias datan de
los afnos 80. Dentro de los métodos de tipo umbral, cabe destacar el método Otsu publicado en 1979
(Lépez, 2016). Estos se tratan de algoritmos muy sencillos y de escaso coste computacional pero con
resultados bastante limitados.

Dada la simplicidad de los métodos de segmentacion del momento, comienzan a estudiarse otros
algoritmos. Uno de ellos es la transformada de watershed que, originalmente, era muy susceptible a
la sobre-segmentacion. Para superar este problema, se desarrolla su version modificada que incorpora
algoritmos de obtencién de marcadores que controlan la funcion y reducen el exceso de segmentacion.
Las publicaciones y articulos en los que se introduce este método empiezan a aparecer alrededor de
1992 cuyos principales autores son Beucher S. y Meyer F. (Beucher y Meyer, 1992).

Todos estos métodos nacen con objetivos distintos o aplicaciones en otros campos distintos de la
medicina pero se ha demostrado su adaptabilidad al estudio de la imagen médica. Las primeras
publicaciones relacionadas con la aplicacién de algoritmos en el estudio de la morfologia nuclear
surgen apenas hace 10 afos, asi, es muy complicado hablar de una evolucidon consistente respecto la
segmentacién nuclear, pues es un concepto muy nuevo que todavia requiere una fuerte investigacion.

2.2. Técnicas de Segmentacion

Las técnicas de segmentacion localizan las regiones de interés en una imagen para que estas puedan
ser analizadas a posteriori (Bueno, 2007). Obtener resultados satisfactorios es una tarea compleja
debido a que se trabaja con imagenes, por lo general, ruidosas, con artefactos y de poco contraste.

Concretamente, los algoritmos de segmentacion nuclear suelen presentar ciertos problemas, dando
como resultado nucleos agrupados y mal segmentados (Xing y Yang, 2016). Por ello, es muy importante
la eleccion del método correcto, capaz de obtener el mayor nimero posible de nucleos bien
segmentados, de forma que se pueda realizar una cuantificacion fiable de la imagen (Bueno, 2007).
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Existen varios métodos para la segmentacién de imagenes que se aplican al estudio de la morfologia
nuclear en muestras histoldgica digitalizadas. En términos generales, se podrian clasificar en dos
grandes grupos (La Serna y Roman, 2009). técnicas de segmentacion orientada a regiones y técnicas
de segmentacion orientada a los bordes.

2.2.1. Segmentacion orientada a regiones

Los métodos que se orientan a la segmentacidn por regiones realizan el agrupamiento de los pixeles
segun la homogeneidad que exista entre ellos. El algoritmo evalua las similitudes de sus propiedades
y en base a ello, dividirad los pixeles en regiones (La Serna y Roman, 2009). Actualmente, las técnicas
mas consolidadas son la umbralizacion, el crecimiento de regiones, la transformada watershed, los
algoritmos de clusterizacion y las operaciones morfoldgicas (Irshad et al., 2014).

Umbralizacién

Las técnicas de umbralizacién son las mas simples y suponen muy poco coste computacional (Irshad
et al., 2014). Realizan la segmentacién en base a las distintas intensidades que presenta la imagen;
convierten una imagen de grises en una imagen binaria usando un umbral previamente establecido
segun la intensidad de las regiones de interés (Xing y Yang, 2016). Es un algoritmo rapido y eficiente,
siempre y cuando exista un alto contraste entre el fondo y los objetos que se quiere segmentar (Bueno,
2007).

Se pueden emplear umbrales globales o locales dependiendo de las caracteristicas de las imagenes a
estudiar. Alternativamente, existen algoritmos, como el método Otsu, que establece el umbral mas
Optimo de manera automatica. Para ello realiza un analisis estadistico del histograma de intensidades
gue separa la imagen en clases (Xing y Yang, 2016).

El problema mds comun con el que se enfrentan estos algoritmos es el solapamiento de las

intensidades en la imagen y, en este caso, los nucleos agrupados o superpuestos, que imposibilitan la
seleccién de un umbral dptimo para la segmentacion (Xing y Yang, 2016).

Crecimiento de regiones

Este método consiste en la formacién de regiones cuyo punto de partida es un pixel “semilla”. A estos
pixeles “semilla”, previamente seleccionados, se les van anexionando pixeles adyacentes que
presenten propiedades similares, de manera que se crean regiones alrededor de los mismos (Beucher
y Meyer, 1993).

Un criterio para la unidn de pixeles a regiones suele ser el nivel de gris (Bueno, 2007); se establece un
limite o umbral de intensidad y si el pixel vecino presenta una intensidad por debajo de este valor, se
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anexiona a la “semilla” para formar parte de esa regién (Beucher y Meyer, 1993). Este tipo de
algoritmos pueden dar lugar a problemas de sobre-segmentacion o de regiones incompletas (Bueno,
2007).

Transformada Watershed

La transformada watershed es uno de los métodos de segmentacion mas destacados y utilizados
actualmente (Irshad et al., 2014). Se puede aplicar para segmentar regiones en imagenes tanto en 2D
como en 3D (Bueno, 2007). Al igual que en los algoritmos de crecimiento de regiones, la transformada
requiere unos pixeles “semilla” para ser iniciada (Xing y Yang, 2016).

Para entender cdmo trabaja la funcién, se puede intuir la imagen como un relieve topografico donde
los minimos son los zonas menos elevadas y los bordes que dividen las regiones son los zonas mas
elevadas. El watershed es el proceso de inundacion desde los minimos hasta los bordes simulando
cuencas (watershed en inglés) cuyas fronteras segmentan la imagen (Xing y Yang, 2016).

En una imagen de grises, la transformada watershed suele dar lugar a sobre-segmentacién por la
presencia de muchos minimos locales (Roerdink y Meijster, 2001), generalmente debidos a la
presencia de ruido. La segmentacion resultante va a depender enormemente de los pixeles
establecidos como “semillas” y por ello, normalmente, antes de la aplicacidon del watershed, se utilizan
técnicas para limitar los minimos utilizados, asegurando que pertenecen al objeto o regién de interés
gue se desea segmentar, dando lugar a lo que se conoce como la transformada watershed con
marcadores (Beucher y Meyer, 1993). Estas técnicas son las que se han comentado anteriormente en
la introduccion de este capitulo, denominadas técnicas de deteccidon de puntos de interés.

Clusterizacion

Clusterizacion es un término derivado de la palabra cluster y hace referencia a la clasificacion de los
datos en distintas regiones o clusters en base a un criterio de similitud entre ellos (Xing y Yang, 2016).
Los datos o vectores de datos, se denominan caracteristicas y seran agrupados segun su grado de
semejanza en una serie de clusters. La medida para determinar este criterio mas utilizada es la
distancia Euclidea, la cual resulta en una buena segmentacion cuando existe una clasificacion
compacta y definida (Beucher y Meyer, 1993).

La principal idea de estos procedimientos es comenzar con una particion inicial e ir intercambiando los
datos con el fin de alcanzar una particién 6ptima (Trevino, 2016). Dependiendo de la dinamica del

procedimiento, se puede distinguir entre dos tipos de algoritmos:

1. Algoritmos no jerdrquicos. Los métodos pertenecientes a este grupo clasifican puntos en
clusters. El nimero de clusters K es definido a priori. (Hafiane et al., 2005).
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2. Algoritmos jerdrquicos. Alternativamente, los métodos jerarquicos parten de un numero
de clusters igual al nimero de puntos p existentes y se van agrupando unos con otros
creando grupos mayores hasta construir un solo cluster de p puntos. Estos son los lamados
métodos aglomerativos y si el proceso sucede al contrario, se habla de métodos
disociativos (Zhou, Yuan y Shi, 2009).

Operaciones morfoldgicas

Una operacion morfolégica es una funcién matematica que cambia la forma o estructura de los
elementos de la imagen (Bueno, 2007). Utiliza un elemento estructurante que se configura segun los
objetos presentes y que se quiere segmentar vy, al aplicarlo, los modifica tratandolos como figuras
geométricas (Irshad et al., 2014).

Las dos operaciones morfoldgicas mas basicas son la dilatacion, junta y agranda los objetos, y la
erosién, reduce y separa los objetos (Irshad et al.,, 2014). Es mas comun aplicar este tipo de
operaciones en las etapas de pre-procesado puesto que facilitan la posterior segmentacion modelando
la morfologia de los objetos (Xing y Yang, 2016).

2.2.2. Segmentacion orientada a los bordes.

La segmentacién orientada a los bordes consiste en la deteccién de discontinuidades en la imagen
dividiéndola en los lugares donde se den estos cambios bruscos. La deteccién de discontinuidades
puede derivarse de la extraccién de bordes de los objetos en una imagen —sabemos que existe un
borde cuando una caracteristica es diferente en dos regiones adyacentes (La Serna y Roman, 2009).
Los modelos deformables son el método mdas empleado en este tipo de segmentacién (Bueno, 2007).

Modelos deformables

Son descriptores de contorno, moldeables y ajustables a las superficies de los objetos de la imagen
(Bueno, 2007). Los modelos deformables son muy populares en aplicaciones biomédicas ya que
suponen un equilibrio entre eficiencia y flexibilidad (Xing y Yang, 2016).

Se establece un punto de inicio a partir del cual una curva se deforma adaptandose al contorno del
objeto por minimizacion de una funcional de energia (Bueno, 2007). Esta funcidon depende de las
fuerzas internas y externas que se ejercen sobre la curva, las internas son fruto de las propiedades
intrinsecas de la curva mientras que las externas derivan de la imagen, permitiendo que se adopten
figuras mas complejas (Ashraf et al., 2011).
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El punto inicial se escoge manualmente pero también puede ser establecido de manera automatica
por ciertos algoritmos (Xing y Yang, 2016). Los modelos deformables de mayor aplicacién son los
métodos de contornos activos o snakes (Bueno, 2007).

2.3. Deteccion de nucleos

Como se ha comentado previamente, en ocasiones se requieren algoritmos previos a los algoritmos
de segmentacion que den soporte a los mismos y mejoren los resultados (Beucher y Meyer, 1993).
Este tipo de algoritmos establece un marcador inicial por objeto de interés, generalmente un punto o
pequeiia region cercano al centro del mismo (Irshad et al., 2014). Se consigue entonces, una deteccion
de los objetos de la imagen sin delimitar sus bordes y que, posteriormente, servira de soporte para la
segmentacién de los mismos (Xing y Yang, 2016).

A pesar de que distintos tipos de imagenes histoldgicas presenten variaciones significantes en cuanto
a sus caracteristicas y requieran especificos algoritmos de deteccidon de nucleos, la mayoria de los
métodos que se describen en los estudios mas recientes son la transformada de la distancia, el filtro
laplaciano de gaussiano (LoG), la transformada de Hough o la transformada de la simetria radial (Irshad
et al., 2014).

En aplicaciones biomédicas de segmentacion de nucleos, la deteccion nuclear es practicamente un
prerrequisito ya que la precision de los métodos de segmentacion depende de manera critica de la
fiabilidad de los marcadores iniciales (Irshad et al., 2014). Por ello, en este trabajo se recurre a la
implementacion de alguno de los algoritmos de deteccidon nuclear mencionados que, junto a los
algoritmos de segmentacién, constituyen métodos completos y mas eficientes.
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CAPITULO 3: METODOLOGIA

En este proyecto, se han estudiado en profundidad dos de los métodos de segmentacién mencionados
en el capitulo anterior; la técnica Watershed con marcadores y los métodos de clusterizacion, con el
fin de generar métodos completos de segmentacion e incluirlos en la herramienta disefiada. Su
aplicacidén se ha realizado en combinacidon con algoritmos de pre procesado, deteccion nuclear y post
procesado. En este capitulo, se explica con mas detalle la teoria de las técnicas de segmentacion
implementadas y ademas, se introduciran los algoritmos de deteccidon de puntos de interés que les
daran soporte.

En primer lugar, se va a explicar como obtener las imagenes de entrada. Es sabido que, en la mayoria
de las aplicaciones de analisis automatico, las imdagenes originales no se usan directamente como
entrada en los algoritmos, si no que son tratadas previamente para facilitar su procesado. En este
proyecto, se ha querido dar dos enfoques distintos al tratamiento de las imagenes, que originalmente
se encuentran en formato RGB, segun el método de segmentacién a implementar:

* Conversion al espacio CIELAB. Se llevara a cabo una transformacién al espacio de color CIELAB
para aplicar uno de los métodos de clusterizacion sobre las componentes ay b de este espacio;
el algoritmo K-means.

* Conversion a grises. Las imagenes seran convertidas a escala de grises cuando se quiera aplicar
la segmentacién Watershed con marcadores. Esto se abordara de dos manera: mediante una
deconvolucién de color y mediante el algoritmo Fuzzy c-means.

En algunas ocasiones, tras la conversion, las imagenes de entrada pueden presentar ruido y estructuras
irrelevantes. Para suavizar o eliminar estos obstdculos, se recurre a operaciones morfolégicas que
filtren la imagen y faciliten la obtencidon de marcadores (Xing y Yang, 2016). Por ello, en el presente
capitulo, también se explicara en profundidad en qué consisten estas operaciones y qué efecto tienen
sobre las imagenes.

Una vez se ha entendido esta primera etapa de pre-procesado para obtener las imagenes de entrada,
en el resto del capitulo se realiza una exposicion siguiendo el Esquema 3.1. Este esquema sirve también
para ilustrar la estructura global de la metodologia propuesta para abordar la segmentacidn, la cual se

detalla en el capitulo 4.

Atendiendo al esquema, por un lado, se explicara con detalle cdmo trabaja la técnica Watershed con
marcadores y qué algoritmos de deteccion se van a emplear para obtener estos marcadores. Por otro
lado, se expondran los dos métodos de clusterizacion escogidos para realizar la segmentacién, K-
means y Mean Shift. Es importante aclarar que para este uUltimo método no se necesita un tratamiento
de la imagen de HE; entrada se usard esta misma imagen en RGB. En esta seccién también se hablara
del método de clusterizacion Fuzzy-c-means, pero cabe mencionar que éste no se utiliza como método
de segmentacion, si no en la conversion de la imagen a escala de grises.
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ENTRADA METODO SALIDA
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Esquema 3.1. Metodologia general.

3.1. Seleccidon de la Imagen de Entrada.

Elegir la imagen adecuada que se usard como entrada es especialmente importante ya que una
correcta segmentaciéon no solo depende de la eficacia del algoritmo, si no también de cdmo este
reconoce y reacciona ante la imagen de entrada. Si la imagen presenta mucho ruido, artefactos o es
dificil de interpretar por el algoritmo, las probabilidades de obtener un pobre resultado en la
segmentacion ascienden enormemente.

Dado que originalmente las imagenes de Hematoxilina-Eosina se encuentran en formato RGB, es
importante, en primer lugar, conocer cdmo trabaja este espacio de color. No suele ser conveniente
utilizar una imagen en este formato como imagen de entrada, por ello se han estudiado diversas

técnicas para tratarla.

3.1.1. Espacio RGB

Las siglas RGB hacen referencia a los colores que componen este espacio: Red, Green, Blue. Es el
espacio mas comunmente utilizado donde los pixeles vienen representados por un vector de tres
dimensiones (r, g, b), las cuales proporcionan la intensidad presente en la imagen de los tres colores
primarios (Burger y Burge, 2009). Se trata de un modelo basado en la sintesis aditiva (Figura 3.3.), asi,
la suma de cierta proporcion de intensidad de dos de los canales o incluso de los tres permite

representar hasta 16 millones de colores (256°) (Karsnis, 2014).
Estos tres canales de color pueden definirse como tres planos distintos donde un pixel tiene un valor

de intensidad en cada uno de los planos (Figura 3.1.). Por tanto, cada plano consiste en una coleccion
de pixeles cuyos valores se asemejan a los que se dan en una imagen en escala de grises. De esta forma,
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si se representan las componentes RGB individualmente es posible visualizarlas como una imagen de
grises (Jayaraman et al., 2009).

Figura 3.1. Representacion de las tres componentes del espacio RGB en planos (Jayaraman et al.,
2009).

Como se ha mencionado previamente, en este trabajo se emplea la conversion a escala de grises para
obtener la imagen de entrada. Es interesante saber que, partiendo de una imagen RGB, si se calculan
sus componentes por separado como se ha hecho en la Figura 3.2., tendriamos la version en grises de
la imagen. Sin embargo, no se utilizard esta técnica de conversion a escala de grises en el presente
trabajo. Mas adelante se estudiaran otras técnicas a partir de las cuales es posible conseguir un mayor
detalle de los nucleos.

(c) (d)

Figura 3.2. Separacién de las componentes del espacio RGB. (a) Imagen en espacio RGB. (b)
Componente Roja, R. (c) Componente Verde, G. (d) Componente Azul, B.
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3.1.2. Conversion al Espacio CIELAB

Una de las técnicas que se ha empleado para tratar las imagenes con el fin de obtener una imagen de
entrada adecuada es la conversién al espacio CIELAB desde el espacio RGB. Este primer enfoque del
tratamiento de las imagenes se ha utilizado para la implementacién del algoritmo de clusterizacion K-

means.

El espacio CIELAB, también conocido como espacio L*a*b*, aporta mas informacion acerca del color
con respecto al espacio RGB, cuantificando las diferencias visuales a través de dos capas. Esta formado
por tres parametros donde L representa la luminosidad, mientras que a y b son las dos capas de
cromaticidad que indican el color caracteristico a lo largo del eje magenta-verde y a lo largo del eje
azul-amarillo, respectivamente (Figura 3.3.) (Mathworks, 2014).

eje de color a

RG

yellow

rG Rg

eje de color b

|
l

eje de color b Gb

GB

cyan

eje de color a

Figura 3.3. Relacién entre los espacios RGB y CIELAB. Resultados al sumar dos componentes en el
espacio RGB (Adaptado de: Abeln, 2017).

Si se desea trabajar con CIELAB, es necesario saber realizar correctamente la transformacién desde el
espacio RGB, puesto que las imagenes originales de Hematoxilina-Eosina se encuentran habitualmente
en formato RGB.

Para relacionar ambos espacios, se ha de acudir a una fase intermedia de adaptacién en la que se
necesita un blanco de referencia, el cual representa la luminancia al que el sistema visual ha sido
adaptado, y la transformada linealizada de Bradford, cuya matriz distribuye los distintos colores en el
mapa XYZ (Hoffmann, 2013).
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Dadas las coordenadas de un sistema RGB (xy, yr), (Xg, Yg) ¥ (Xb, Yb) Y su blanco de referencia (Xw, Yu,

Z,). El método para convertir una matriz 3x3 del espacio RGB a XYZ es,

X R
Y| =[M]|G €9)
Z B

Donde M se halla a partir de,
S X, Sng SpXp
[M] = S Y. Sng SpYp 2)
S Z, Sng SpYy

X 1—x,—
X, ==~ Y.=1 Z = A==y (3,4,5)
Vr Yr
X 1—x,—
X,==2 y,=1 z,= =% =) (6,7,8)
yg yg
X 1—xp, —
X,= =2, Y,=1  Z,= A=x =) (9,10,11)
Vb Vb
Sr Xr Xg Xb - XW
S =% Y Y Yy (12)
S| 1z z, z,| lzw

Una vez se hayan transformado las componentes RGB al mapa XYZ, estas se relacionan con el espacio

L*a*b* a partir de la siguiente ecuacién lineal (Hoffmann, 2013):

L=116Y;, — 16 (13)
a=5000X, - ¥;) (14)
b =200(Y, — Z;) (15)

Donde (X3, Y31, Z1) se halla a partir de,

Yi=1qkx;+16 x1>€; Xi={ky,+16 Y1 >¢€; Zi1=1kz; +16 Y1 >¢€ (16,17,18)

116 116 116
= X = Y = z 19, 20,21
xl_XW' }’1—YW, Zl_ZW (19,20,21)
€ = 0.008856 k =903.3 (22,23)
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La transformacién de la imagen del espacio RGB al espacio CIELAB quedaria como se muestra en la
Figura 3.4.

(a) (b)

Figura 3.4. Conversién a CIELAB (a) Imagen en RGB. (b) Imagen convertida a CIELAB.

Como se ha comentado antes, la componente L aporta informacion sobre la luminosidad, mientras
gue ay b son las encargadas de informar acerca del color. En la Figura 3.4.b, si se observan los nucleos,
es posible deducir que los valores de sus pixeles se encuentran mas bien a lo largo de los ejes de color
y no tanto en el eje de la luminosidad. Es por esto que, para generar la imagen de entrada, se
combinardn ambas componentes, a y b, mientras que la componente L sera descartada.

3.1.3. Conversion a escala de grises.

En la mayoria de las aplicaciones de procesado de imagen, la informacién derivada del color no siempre
es util y puede dificultar la deteccidon de objetos o bordes de interés (Jayaraman et al., 2009). Es por
eso que, en ciertos algoritmos de segmentacién de nucleos, es conveniente partir de una imagen en
escala de grises, como es el caso de la segmentacion watershed.

En una imagen en escala de grises, cada pixel representa un solo byte, el valor del cual corresponde
con la intensidad de ese punto en la imagen. Estas imdgenes de 8 bits presentan, por lo tanto, 256
valores distintos donde el O corresponde al negro, el 255 al blanco y el resto de valores posibles dentro
del rango corresponden a toda la gama de grises comprendidos entre ambos (Jayaraman et al., 2009).

Existen multitud de formas para obtener una imagen en escala de grises. Una de ellas se ilustré en
3.1.1. Espacio RGB separando las componentes de este mismo espacio. Para este proyecto, se han
estudiado otras dos formas que, como se verd, han resultado ser mas convenientes para la
segmentacién watershed. Una de ellas es la deconvolucién de imagenes HE la cual se describira a
continuacidén. La segunda forma para obtener imagenes en grises es implementando el algoritmo Fuzzy
c-means. La teoria de este método se explicara mas adelante en 3.4. Métodos basados en la
clusterizacion.
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Deconvolucién de imagenes HE

Las imagenes estudiadas en el presente trabajo corresponden a muestras histoldgicas que han sido
tenidas con la coloracion hematoxilina-eosina. Como se comentd con anterioridad, la hematoxilina es
la que se encarga de la tincidn de los nucleos de un color azul oscuro, por ello se busca obtener este
canal de color por separado ya que mostrara la informacién de los objetos mas relevantes.

Este proceso se consigue a través de una deconvolucidon de color. Para ello, la funcion usa la
informacion aportada por el sistema RGB. Asi, es capaz de separar practicamente toda combinacion
de dos o tres colores siempre que los colores sean suficientemente diferentes en sus caracteristicas

de absorcion rojas, verdes y azules (Ruifrok y Johnston, 2001).

Para conseguir esta deconvolucién, se aplica una transformacion ortonormal a la imagen RGB original.
Para ello, se utiliza la densidad éptica de los canales de color (OD), la cual se define como

ODC =A=x* Cec (24)

Donde OD es lineal a la concentracién de tincién absorbida A, y al factor de absorcién ¢, en un

determinado canal de color ¢ subindice.

Cada tincion presenta una OD para cada canal de color, es decir, para el canal RGB, tendremos un
vector con un valor de densidad éptica para el canal R, otro para el canal G y otro para el canal B. Asi,
por cada tincién presente en la imagen, se suma una fila, siendo la longitud del vector proporcional al

numero de tinciones (Ruifrok y Johnston, 2001).

En el caso de tres tinciones aplicadas en una imagen, el sistema formaria una matriz donde cada fila
representa una tincién especifica y cada columna un canal, por lo que cada elemento sera la densidad
Optica de uno de los canales en una tincién determinada.

. ., . . - . 1 .
Supongamos la combinaciéon de las tinciones Hematoxilina, Eosina y DAB”, resultando en una matriz
con la siguiente forma:

R G B

0Dy, 0D, O0Dy; Hematoxilina
oD,, 0D,, 0D, Eosina
OD3; 0Ds;; 0D33 DAB
(25)

Una vez se tiene la matriz, se realiza una normalizacién de la matriz seguida de una transformacién
ortogonal para extraer la informacién de cada tincién de manera independiente.

Diaminobencidina que al reaccionar con agua oxigenada resulta en un color marrén que se usa como
tincion en muestras histopatoldgicas.
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Normalizamos los elementos de la matriz dividiendo cada uno por la longitud total del vector.

0D, = (26)
2 2 2
JOD? + 0DZ, + 0DZ,

0D,, = (27)
JODZ, + 0D, + 0D,

_ 0D

0Ds, SE (28)

~ JODZ, + 0D, + 0DZ,

Se obtiene entonces una nueva matriz M formada por los vectores normalizados de los valores de OD.

Siendo C un vector 3 por 1 que contiene las cantidades de cada tincidén en un pixel, el vector de los

valores de OD para este mismo pixel es y = C * M. De aqui se obtiene,

C=M"1x[y] (29)
y definiendo la matriz inversa M como la matriz de deconvolucién D,

C =D x*[y] (30)

Esta multiplicacidon resulta en una representacion ortogonal de las tinciones que forman la imagen de
manera que se hace posible la separacion de la contribucion de las distintas tinciones en la misma.
(Ruifrok y Johnston, 2001).

En la Figura 3.5. se ha realizado la deconvolucién de la imagen en las tinciones Hematoxilina, Eosina y
DAB. A partir de estas imagenes es posible confirmar lo que se comento al principio acerca de la tincién
hematoxilina; es de las tres la componente que mayor informacién aporta sobre los nucleos.

27



72 .‘ L
N &&.?S.Ag

'A ‘\ w

(a) (b) (c)

Figura 3.5. Deconvolucién de color. (a) Componente Hematoxilina. (b) Componente DAB. (c)
Componente Eosina.

Comparando la componente R (obtenida de la imagen en formato RGB) con los resultados de
deconvolucionar la componente de hematoxilina en la Figura 3.6., se puede apreciar una mejor
visualizacion de los nucleos. La componente R presenta una mayor nitidez en el estroma lo cual puede
entorpecer la deteccion de los objetos de interés.

;{- - "#.":;w" N
e ‘km ’.L a
(b)

Figura 3.6. Comparacion entre Componente R (a) y componente He (b).
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3.2. Operaciones morfolagicas

Las operaciones morfoldgicas son un conjunto de funciones no lineales que procesan las imagenes
usando elementos estructurantes. Realizan un filtrado con una figura predefinida la cual se escoge en
base a la geometria y la estructura de los objetos relevantes de la imagen (Xing y Yang, 2016).

Como se menciond en la introduccién del capitulo, en la metodologia propuesta se utilizaran estas
operaciones en las fases de pre-procesado de uno de los métodos y no como técnica de segmentacion,
pues lo que se busca es reducir el ruido y objetos irrelevantes que obstaculicen la deteccion de los
nucleos en las imagenes de entrada. Mas adelante, en el capitulo 4, se detallaran las operaciones
morfoldgicas especificas que se van a usar en este trabajo.

Para definir los operadores morfoldgicos basicos, se toma una imagen / como una funciéon I: U —
[0,1]¢ donde U es el conjunto de pixeles con m filas y n columnasy ¢ € {1,3} es el nimero de canales
de colores.

Si se considera | como una imagen binaria y Uy como los pixeles del fondo, no pertenecientes a

objetos, la erosidn y la dilataciéon pueden definirse como
Erosion: Ur © S = {x|‘v’s €S, x+s €Uy} (31
Dilatacion: U @ S = {x + s|[x EI As € S} (32)

Donde S es el elemento estructurantey S € ZXZ (Irshad et al., 2014).

Estos operadores cumplen el criterio de dualidad, esto quiere decir que si se aplica la erosidn sobre
una imagen se obtiene el mismo resultado que si se aplica la dilatacién sobre su complementaria y

viceversa.

El efecto principal que tiene la erosién al aplicarla sobre una imagen es estrechar los objetos. El
elemento estructurante (EE) se escoge adrede segun la morfologia de los objetos en la imagen, por lo
general los EE mas empleados suelen ser cuadrados o discos, y este se posiciona punto a punto en el
borde del objeto, erosionandolo. La dilatacion actua de la misma forma, con un EE de forma y tamano
predefinido, pero que, al contrario que en la erosion, agranda los objetos de la imagen. En la Figura
3.6. es posible ver los efectos de ambos operadores.

Ademads de estrechar o agrandar los objetos, los EE pueden conseguir otros efectos (Figura 3.7). En el

caso de la erosion, si el objeto es mas pequefio que el EE escogido, este sera eliminado. Por otro lado,
la dilatacion puede juntar objetos cercanos que acaban colindando cuando se ven agrandados.
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(a) (b) (c)

Figura 3.7. Efectos de la erosién y dilatacion. (a) Objetos originales con EE en forma de disco, B. (b)
Efectos de la dilatacion al aplicar B. (c) Efectos de la erosién al aplicar B (Adaptado de: Imagel, 2017).

Se han supuesto los efectos de estas operaciones sobre imdagenes binarias, pero también pueden
aplicarse sobre imagenes en escala de grises con resultados interesantes como en la Figura 3.8. En una
imagen en grises, la erosion actuaria computando para cada pixel el minimo valor dentro del vecindario
de pixeles comprendido en el EE, de manera que las zonas oscuras se ensancharan y las zonas claras
se estrecharan, o se eliminaran en el caso de ser mas pequefas que el EE. La dilatacién, en cambio,
computara cada pixel con el valor maximo comprendido en los pixeles bajo el EE, ensanchando las
zonas claras y estrechando las oscuras, eliminando aquellas mas pequefias que el EE.

(b) (c)

Figura 3.8. Efectos de la erosidn y la dilatacién en imagen en escala de grises con un EE cuadrado. (a)
Imagen original. (b) Imagen original erosionada. (c) Imagen original dilatada (Pefiaranda, 2014).
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Combinando estos dos operadores, se obtienen los llamados filtros elementales, apertura y cierre,
también duales y aplicables en imagenes binarias (Figura 3.9) y en escala de grises.

Apertura:Us oS = [U O S| D S (33)
Cierre: Us x S =[UsD S]O S (34)

Dadas las ecuaciones, la apertura estd compuestas por una primera operacién de erosion seguida de
una dilataciéon mientras que el cierre empieza por una dilatacidon y termina con una erosion.

Se obtienen efectos diferentes pues al aplicar el EE en la dilatacidon se eliminardn las zonas oscuras mas

pequeiias mientras que el resto de los objetos no se vera afectado. De la misma forma, en la erosion
solo se eliminan las zonas claras en las que el EE no cabe y el resto no se modifica.

i

(a) (b) ()

Figura 3.9. Efectos de la apertura y el cierre en una imagen binaria con un EE circular. (a) Imagen
original A. (b) Efecto de la apertura en Imagen A. (c) Efecto del cierre en imagen A. (Adaptado de:
Ballerini, 2017).
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3.3. Watershed con marcadores

En este apartado se estudia mas en profundidad la transformada watershed con marcadores y cdmo
funcionan los algoritmos de deteccion que se van a utilizar para hallar los marcadores. Asi, es posible
entender la influencia de cada uno de ellos al combinarlos con la segmentacidon watershed.

En primer lugar, es importante conocer en detalle la transformada que realiza la segmentacion. Se
comentd en el capitulo 2 que su comportamiento se podia asemejar al proceso de rellenado de agua
de unas cuencas (Figura 3.10). En el momento en que el nivel de agua de las cuencas comienza a
converger, las presas o diques se levantan para evitar la union de las mismas. Estos diques representan
las lineas de watershed que segmentan en regiones la imagen (Hahn, 2003).

Linea divisoria

o watershed Cuencas

Nivel del agua
(inundacion)

Minimos

(a) (b)

Figura 3.10. Representacion de la segmentacion watershed. (a) Relieve topografico de unas cuencas.
(b) Proceso de inundacién. Donde el agua de las distintas cuencas confluye, las presas se construyen.
(Hahn, 2003).

La segmentacién watershed se aplica normalmente a imagenes gradiente, dado que interesa que los
minimos de la imagen representen los objetos de interés y los maximos las fronteras de separacién
entre los objetos. Se obtienen buenos resultados siempre y cuando presenten una distribucion
homogénea de grises dentro de los objetos. Si, por el contrario, hay muchas variaciones en la
intensidad, al aplicar la transformada, esta resulta en una sobre segmentacion. Asi sucede al aplicar la

segmentaciéon watershed a la imagen en la Figura 3.11.

Para abordar el problema, cuando se busca la segmentacién de los nucleos, en la mayoria de ocasiones
se acude a los algoritmos de deteccidn, a través de los cuales se obtiene un Gnico marcador o minimo
por objeto. Como se ha comentado anteriormente, la técnica por la que se asignan marcadores que
indiquen de manera artificial cudles son los objetos de interés recibe el nombre de watershed con

marcadores.

En la técnica watershed con marcadores se establecen ciertos pixeles dentro de los objetos de interés
como marcadores internos, y pixeles del fondo como marcadores externos. Estos se van a considerar
como los minimos locales de laimagen, de manera que, el proceso de ‘inundaciéon’ comience en dichos

puntos.
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Figura 3.11. Watershed sin marcadores. (a) Imagen RGB. (b) Imagen segmentada.

En la Figura 3.12. se vuelve a realizar la segmentacion watershed, esta vez utilizando algoritmos que
generen marcadores. En este caso se ha empleado la transformada de la distancia como algoritmo de
deteccidn. Asi se ilustra la importancia de usar unos marcadores adecuados ya que, como se puede
observar, existe una enorme mejora con respecto a la Figura 3.11 b en la cual resulta imposible
reconocer los nucleos.

Figura 3.12. Resultado de aplicar watershed con marcadores (transformada de la distancia).
En el presente trabajo, se han empleado tres algoritmos distintos para obtener los marcadores antes

de aplicar el watershed: la ya mencionada transformada de la distancia, la funcién geodistancia y la
transformada de la simetria radial.
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3.3.1. Transformada de la distancia

La transformada de la distancia trabaja asignando a cada pixel el valor de una distancia existente a un
punto caracteristico. Al aplicar la transformada sobre una imagen se crea un mapa de distancia en el
que los centroides de los nucleos o células (Irshad et al., 2014) corresponden con los picos o maximos
locales (Xing y Yang, 2016).

Aunque es posible generalizar la funcion distancia (Friel y Molchanov, 1998), normalmente se aplica
sobre imdagenes binarias dado que trabajar Unicamente con dos valores posibles de pixel, 0y 1, facilita
el calculo de la distancia y reduce enormemente el coste computacional. El resultado es una imagen
en escala de grises donde a los pixeles se les ha asignado valores de intensidad segun su posicion con
respecto a puntos caracteristicos en la imagen binaria (Friel y Molchanov, 1998).

Existen distintas métricas que se utilizan para calcular esta distancia, pero la mas comun es la distancia
Euclidea. Para entender el concepto de transformada de la distancia, la clave es visualizar la imagen
como un mapa topografico, siguiendo la dindmica de la técnica watershed, donde la altitud representa
el valor de intensidad de gris. Los picos son los puntos mas brillantes de la imagen mientras que los
valles corresponden a las zonas mas oscuras (Karsnas, 2014).

En la Figura 3.13. se observa el resultado de aplicar la transformada de la distancia en la imagen que
se ha usado en los ejemplos anteriores. Esta seria la fase intermedia antes de llegar al resultado de la
segmentacién que se ha mostrado en la Figura 3.11. donde se indicaba que se habia utilizado esta
misma transformada para obtener los marcadores.

(b)

Figura 3.13. Proceso de obtencion de marcadores a partir de la transformada de la distancia. (a)

Imagen en grises tras aplicar el Fuzzy c-means. (b) Entrada a la funcidn: Negativo y binario de (a). (c)
Marcadores.

Anteriormente se comentd que para la segmentaciéon watershed se utilizaria como entrada una
imagen en escala de grises. En el caso de la Figura 3.13, en el que se utiliza la transformada de la
distancia para calcular los marcadores, la imagen de entrada se ha obtenido haciendo uso del
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algoritmo Fuzzy c-means. Una vez aplicado el Fuzzy c-means y antes de aplicar la transformada de la
distancia, se halla el negativo de la imagen en grises y se pasa a binario través de una umbralizacion.
Los detalles de todo el proceso se expondran en el capitulo 4.

3.3.2. Funcion geodistancia

Otro de los algoritmos que se utiliza para obtener marcadores es la funcidn geodistancia. Esta obtiene
los minimos locales o pixeles “semilla” realizando un célculo iterativo aditivo entre los valores minimos
y maximos de una imagen. Esta calcula la suma acumulativa de la distancia que existe entre el pixel
obtenido con la iteracion y el resto de los pixeles en la imagen de mayor valor (Esteban et al., 2017).
El algoritmo que sigue esta funcion para la obtencion de los marcadores es el siguiente (Esteban et al.,
2017):

Entrada: Imagen clusterizada, imj,
Salida: Imagen geodistancia, imgy;

Inicializacion:
b < max(im;,);

a <—min(im;,);

Funcidn Geodistancia:
fork < atobdo

iMgye <= iMgye + dist(im;,>=k);
end

En la Figura 3.14. se han calculado los marcadores usando la funcién geodistancia sobre la imagen en
escala de grises. De la misma forma que para la transformada de la distancia, la imagen en escala de
grises viene dada por el algoritmo Fuzzy c-means, proceso que se detallara en el capitulo 4.

(b)

Figura 3.14. Proceso de obtencion de marcadores a partir de la funcion geodistancia. (a) Entrada a la
funcion: imagen tras aplicar el Fuzzy c-means. (b) Marcadores.
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3.3.3. Transformada de la simetria radial

Por ultimo, la transformada de la simetria radial sera el tercer algoritmo que acompaiara a la
segmentacién watershed en el calculo de los marcadores. Se trata de un operador basado en el
gradiente capaz de detectar puntos que presentan una simetria radial elevada (Loy y Zelinsky, 2003).
Dado que los nucleos pueden considerarse como objetos simétricamente radiales, este algoritmo es
bastante adecuado para su localizacién (Veta et al., 2011).

Matemdticamente hablando, la transformada presenta orden O (K, N) al considerar la simetria radial
local en N x N conjuntos en una imagen con K pixeles. Se puede calcular para todos los rangos n € N
de la imagen pero con un solo subconjunto de los mismos es posible obtener resultados
representativos.

Por cada punto p de la imagen, se estudia el gradiente g a partir del cual se determinan un pixel
positivamente afectado p..e(p) y otro pixel negativamente afectado p.,(p). Para realizar el célculo se

redondea al entero mas cercano (Loy y Zelinsky, 2003).:

_ 9()

Pave®) = p + round (17 oo g(p)”n) (35)
_ 9() )

p—ve(p) - p T'OU.Tld (”g(p)” n (36)

En la figura 3.15. se muestran graficamente ambos pixeles; p,.(p) definido como el pixel al que el
vector gradiente g(p) apunta mientras que p.,(p) es justo el punto contrario, ambos a una distancia n
de p.
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Figura 3.15. Representacion de pive(p) ¥ p-ve(p) @ Nn=2 (Loy y Zelinsky, 2003).

Para cada pixel afectado, se forman dos proyecciones, la proyeccion de orientacién O,y la proyeccién
de magnitud M,. Ambas son inicialmente cero y por cada set de pixeles afectados, O, se ve alterado
en 1 unidad y M, por ||g(p)Il, de manera que para p..(p), ambas se incrementan y para p..(p) ambas
se reducen por estas cantidades (Loy y Zelinsky, 2003).
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On(p+ve(p)) = On(p+ve(p)) +1 37)

On(p—ve(p)) = On(p—ve(p)) -1 (38)
Mn(p+ve(p)) = Mn(p+ve(p)) + llg@)ll (39)
Mp(P—ve (@) = Mn(P—e®)) = lg @) (40)

La simetria radial para un rango n se define como la convolucion,
Sp,=E, A, (41)

Donde A, es una Gaussiana de dos dimensiones y F, depende de las proyecciones O, y M, y del

parametro de rigidez radial q,

E(p) = 10,@)|| M, (p) (42)

Finalmente, la transformada se define como la suma de S, en todos los rangos n considerados,

S= Z s, (43)

nenN

Para comprender cdmo funciona su aplicaciéon en los métodos propuestos en el siguiente capitulo se
deben entender ciertos parametros presentes en algunas de las ecuaciones que se han expuesto. La
configuracién de A, y a tiene una gran influencia en el resultado del algoritmo y requieren especial
atencion.

La Gaussiana A, se escoge de dos dimensiones por ser radialmente simétrica, presentando asi, un
efecto consistente sobre la imagen. Este parametro define un arco de influencia sobre los pixeles
afectados que se ajusta a través de la desviacion tipica de A, con respecto a n.

Por otro lado, a se refiere a lo estrictamente radial que debe ser la simetria de los objetos de laimagen
para que la transformada devuelva un resultado con elevado nimero de puntos de interés presentes
(Veta et al., 2011). Para muchas aplicaciones, el o de eleccidon suele ser 2, el efecto de incrementar
este parametro resulta en una gradual atenuacion de los puntos de interés (Loy y Zelinsky, 2003).

Ademas, es posible ajustar el algoritmo de manera que detecte las regiones de cierta intensidad. Para
detectar solo los puntos mas oscuros, se consideran Unicamente los pixeles afectados negativamente
(version “dark” de la funcidn), o si por el contrario, solo se tiene en cuenta los pixeles afectados
positivamente, la transformada detectara los puntos mas brillantes (version “bright”) (Loy y Zelinsky,
2003). Si ambos puntos son de interés, la funcidon se configura de manera que pueda detectar los
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objetos mas brillantes y los mas oscuros (versién “both”). En el caso de las imagenes HE, para la
deteccidn de los nucleos, interesa implementar la transformada en la versién ‘dark’, localizando los
puntos mas oscuros. En la Figura 3.16. se han calculado las tres versiones del algoritmo. Aunque la
imagen a y b son muy similares, existe un exceso de localizacién en b, pues detecta puntos brillantes
en la imagen que no corresponderdn a los nucleos. La imagen ¢ presenta un exceso de puntos muy
evidente.

(b) (c) (d)

Figura 3.16. Proceso de obtencion de marcadores a partir de la transformada de la simetria radial. (a)
Entrada a la funcidn: imagen de grises tras deconvolucién y operadores. (b) Marcadores: version
“dark”. (c) Marcadores: versién “both”. (d) Marcadores: versién “bright”.

En la Figura 3.1. se muestra también la imagen de entrada requerida para aplicar la transformada de
la simetria radial. A diferencia de los dos métodos de deteccién explicados en los apartados anteriores,
para obtener la imagen de entrada en este caso se aplicara una deconvolucion de color y una serie de
operaciones morfoldgicas que daran como resultado la imagen en escala de grises de la Figura 3.16 a.

Este proceso se detallard mas tarde en el capitulo 4.
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La razén por la que se decide utilizar otro tratamiento distinto para obtener la imagen en escala de
grises con respecto a los otros dos algoritmos (transformada de la distancia y funcién geodistancia)
qgue recurren al Fuzzy c-means, se puede ver en la Figura 3.17.

Al probar los resultados de la segmentacién de este método, que halla los marcadores con la
transformada de la simetria radial, usando como entrada la imagen de grises obtenida a partir del
Fuzzy c-means, se generaba una sobre segmentacion muy excesiva. La deconvolucion de color daba
mejores resultados, como se ve en la Figura 3.17 a. Aun asi, como se vera mas adelante, es posible
mejorar la segmentacién final implementando operadores morfoldgicos.

Figura 3.17. Comparacién de resultados en la segmentacion usando distintas técnicas de conversion
a escala de grises. (a) Resultado al usar la deconvolucién de color. (b) Resultado al usar el algoritmo
Fuzzy c-means.

3.4. Meétodos basados en la clusterizacion

Los métodos de clusterizacién pertenecen a la familia de clasificadores no supervisados y se basan en
un proceso iterativo que clasifica los puntos segtin un criterio de homogeneidad intra-clase.

Previamente, se menciond que dependiendo de la forma en la que realicen la clasificacion estos
métodos pueden dividirse en dos grupos. En este apartado se estudian dos algoritmos no jerarquicos
(k-means y Fuzzy c-means) y otro algoritmo que se considera jerarquico (Mean shift).

El algoritmo K means y el algoritmo Mean Shift, se utilizardn como métodos de segmentaciéon. En
cambio, el algoritmo Fuzzy c means se empleara en el proceso de obtencién de imagenes de entrada
para la segmentacion watershed. A continuacion, se expondra la teoria en la que se basan estos tres
métodos. Los detalles de su aplicacién se veran mas adelante en el capitulo 4.
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3.4.1. Algoritmo K-means

El método de clusterizacion K-means es un algoritmo particional simple que divide la imagen en K
clusters o grupos no solapados entre ellos. Los clusters se determinan a partir de sus centroides. El
proceso de agrupamiento consiste en asignar iterativamente cada pixel de la imagen al centroide mas
cercano. Dado que el centroide se selecciona originalmente de manera aleatoria, este se va
actualizando hasta que los puntos en los clusters se estabilicen (Wu, 2012).

Si se ahonda en la matematica del método, el algoritmo k-means persigue minimizar una funcion
objetivo J la cual viene representada por la suma de varianzas dentro de los clusters (Piech, 2012).

kT
1= ey el (44)

donde ||xl-j - Ci” es la distancia Euclidea entre un punto x;; y el centroide ¢;, iterada sobre todos los

puntos n; del cluster k; para todos los k clusters, de manera que:

Z n=n (45)

4

Para hallar el centroide c; simplemente se calcula la media de todos los puntos en un mismo clister
(Piech, 2012).

Es posible dividir el algoritmo K-means en los tres pasos siguientes:

1. |Inicializacion. K-means actua iterativamente hasta alcanzar un resultado final éptimo y para
ello, como entrada solo necesita el numero K de clusters predefinido por el usuario. Se
establecen aleatoriamente unos puntos del conjunto de datos como centroides (figura 3.18 b)

y se calcula la distancia del mismo al resto de puntos.

2. Asignacion. Segun los resultados de los calculos, cada uno de los puntos se asigna al cluster

mas cercano, dividiéndose asi en una primera iteracion (figura 3.18 c).

3. Actualizacion. Una vez se tienen todos los puntos agrupados, se recalculan los centroides
(figura 3.18 d).

Si los centroides actualizados cambian con respecto a los iniciales, se repiten los pasos 2 y 3
reasignando los puntos y obteniendo nuevos centroides (figura 3.18 d y e). Este proceso termina
cuando, al actualizar los centroides, estos no se ven modificados, sefial de que los clusters han quedado
establecidos (Trevino, 2016).
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El algoritmo k-means presenta un procedimiento simple. El hecho de que la inicializacién se dé usando
K puntos iniciales escogidos a priori convierte al método en uno de los menos computacionalmente
costosos reduciendo considerablemente el nimero de operaciones (Wu, 2012). Sin embargo, como
cualquier otro método, k-means presenta algunas limitaciones que deben de tenerse en cuenta:

* La eleccion del nimero de clusters es importante; un valor inapropiado puede resultar en un
agrupamiento erroneo o no deseado. Puede ser dificil dar con un nimero de centroides
correcto pero, reconfigurando el parametro y estudiando los diferentes resultados, es posible
obtener un k 6ptimo de manera aproximada.

* Por otro lado, el modelo de agrupamiento que sigue este algoritmo no satisface todos los
conjuntos de datos dado que se basa en distribuciones esféricas y asume que estos tendran

tamafios similares.

A pesar de presentar ciertas desventajas, este algoritmo es uno de los mas populares en cuanto a
clusterizacion y tiene una gran relevancia en la literatura cientifica. Es econdmico a nivel
computacional y sigue un procedimiento sencillo y asequible presentando una gran variedad de

aplicaciones.

x 1 0.:‘ .
x :-_". % X
(a) (b) (c)
o e o
-’(.' ™ -;.' ™ oed o

(d) (e) ()

Figura 3.18. llustracion del algoritmo K-means con K=2. Los puntos verdes simulan los puntos y las
cruces los centroides. (a) Conjunto de puntos sin agrupar. (b) Establecimiento inicial de los
centroides. (c) Asignacion de los puntos a los centroides (d) Actualizacion de los centroides. (e)
Reasignacién de los puntos a los nuevos centroides. (f) Segunda actualizacion de los centroides
(Piech, 2012).
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Al aplicar el algoritmo K-means a la imagen con un nimero de clases igual a 3, se obtienen los 3 clusters
gue se observan en la Figura 3.19. La imagen de entrada seria, como se ha comentado en el apartado
3.1, la imagen de conversiéon del CIELAB (componentes a y b). Claramente se distingue una
segmentacién de los nucleos en (b), en el capitulo 4 se contara con detalle el tratamiento que se aplica
para conseguir la imagen final segmentada.

(c)

Figura 3.19. Resultado del algoritmo K means con 3 clases. (a) Entrada al algoritmo: componentes a 'y
b del espacio CIELAB. (b) Cluster 1. (c) Cluster 2. (d) Cluster 3.

3.4.2. Algoritmo Fuzzy c-means

La clusterizacién fuzzy c-means sigue una dindmica muy similar al algoritmo k-means descrito en la
seccion 3.4.1.— Los datos se separan en clases o clusters representados por sus centroides, los cuales
se inician a priori de forma aleatoria (Piech, 2012).

El método K-means en un método de agrupamiento no difuso, los datos se asignan a clusters de
manera que cada punto pertenece a un solo cldster (Wu, 2012). Alternativamente, el fuzzy c-means
presenta una particion difusa. Un mismo punto puede ser asignado a varios clusters, pues los datos
presentan un grado de pertenencia que sera mayor cuanto mas cerca se encuentren del centroide.

En este caso, la funcion objetivo que se busca minimizar incluye el factor que determina la proporcién

en la que el punto pertenece a cierto cluster, Wi;-

kK N

donde 1 < m < o que determina el grado de fuzzyness o difusiéon en un cluster. Un elevado valor de
m indica una mayor difusién y por lo tanto, el grado de pertenencia Wi; disminuye.
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Respecto a wy; cabe destacar que sus valores se establecerdan en un rango de 0 a 1, con 1

representando la pertenencia total de un punto a un clister. Se puede obtener a partir de la siguiente

ecuacion.

2/(m-1)\ ~1

|le Cl”
(47)
Z ”xu CJ”

Sim — 1 los clusters seran muy poco difusos o rigidos y el resultado sera similar a la particién que se

obtiene con k-means.

El cdlculo del centroide c; se obtiene, al igual que en el k-means, hallando la media de los puntos de

cada cluster. El grado de pertenencia w;; es introducido de nuevo en la ecuacién.

=1 wij (xij)
R

(48)
Wij

El procedimiento general que sigue fuzzy c-means es practicamente igual al descrito para el k-means.
Esta formado por tres pasos principales donde se inicializa el algoritmo con el parametro K establecido,
se asignan puntos a distintos clusters, y se actualizan los centroides. La diferencia reside en el grado
de pertenencia que posibilita la asignacion de un mismo punto a mas de un cluster (Pefiaranda, 2014).

En la Figura 3.20. se muestran los resultados de aplicar el algoritmo Fuzzy c-means con un nimero de
clusters igual a 3. La imagen de entrada es directamente la imagen RGB. Se obtienen entonces tres
imagenes correspondientes a los tres clusters y se escoge el que represente mejor los nucleos. En este

caso seria la Figura 3.20 b.

Figura 3.20. Resultado del algoritmo Fuzzy c-means con 3 clases. (a) Cluster 1. (b) Cluster 2.
(c) Cluster 3.
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3.4.3. Algoritmo Mean Shift

A diferencia de los otros dos métodos de clasificacion descritos en los apartados anteriores, Mean Shift
no requiere la especificacidon previa del nimero de clusters o clases. Esto es por qué parte de un
numero de clases igual al nimero de puntos y en las sucesivas iteraciones, estos se van agrupando

unos con otros formando clases mayores.

Para entender este concepto, en el estudio de los métodos jerarquicos se recurre a los dendogramas,
diagramas tipo “arbol” que ilustra la distribucion jerarquica de los clusters (Figura 3.21).

A
Aglomerativos

Cluster B

]

Similitud

- Cluster A

L & . ’ = Y Disociativos

Datos

Figura 3.21. Representacion de un dendograma sencillo para la clasificacion de datos (1, 2, 3, 4, 5) en
dos clusters A y B. Las divisiones aglomerativa y dividida representadas por una flecha hacia arriba y
hacia abajo, respectivamente (Adaptado de: Fielding, 2017).

Mean shift es un algoritmo iterativo no paramétrico que busca los maximos locales de densidad en
una distribucién de datos. En la Figura 3.22, en la aplicacién del método, se considera el espacio como
una funcién de densidad de probabilidad donde las regiones densas corresponden a los maximos

locales.

Para establecer la densidad en un conjunto de datos, se recurre a la técnica kernel density estimation.
La idea es establecer una ventana o kernel sobre cada elemento y sumar el resultado obteniendo una
Unica funcion donde los picos corresponden a las regiones de mayor densidad (Fukunaga y Hostetler,

1975).
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La funcion de densidad viene dada por un kernel K, su ancho de banda h (bandwidth en inglés) y un
conjunto de puntos x;de d-dimensiones.

fx) = #Z K (%) (49)

El kernel gaussiano es uno de los mas usados generalmente (Fukunagay Hostetler, 1975).

x2

K(x) = e 202 (50)

Densidad normalizada

(a) (b)

Figura 3.22. Representacion de la densidad de puntos en un espacio. (a) Distribucién de las muestras
alo largo de los ejes u* y L*. (b) llustracién de la densidad de los puntos en (a). (Comaniciu y Meer,
2002).

Para cada conjunto de datos, el algoritmo define una ventana de busqueda o kernel que calcula la
media del conjunto. El proceso se puede explicar en una serie de pasos (Comaniciu y Meer, 2002).

Se escoge una ventana de busqueda o kernel con una anchura determinada.

Se calcula la media de los puntos y se asigna como centro del kernel.

Se desplaza el kernel hacia este centro y se recalcula la media de los puntos en la nueva
ubicacién.

Los pasos 2 y 3 se repiten hasta que la media del nuevo conjunto de datos converge con la media
del conjunto anterior.
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Mean shift presenta una fuerte dependencia en el tamafio de la ventana. Con kernels grandes y anchos,
la clusterizacidon es menor, haciendo que una mayor cantidad de puntos pertenezcan a un mismo
cluster. En cambio, los kernels estrechos cubrirdn una menor densidad y ello resultara en un mayor
numero de clusters o incluso en uno por cada elemento.

Por otra parte, mean shift requiere un algoritmo mas complejo lo que lo convierte en un método
computacionalmente mds costoso. Aun asi, en comparaciéon con los métodos no jerarquicos, el
algoritmo Mean shift es un método de clusterizacion mucho mas robusto y eficiente.

Al ser un algoritmo no paramétrico, no se realiza ninguna asuncién acerca del niUmero de clusters pues
éste se define automaticamente junto con el nimero de iteraciones necesarias. Ademas, como se basa
en una estimacion de la densidad, puede trabajar con todo tipo de clases, no solo esféricas (Fukunaga
y Hostetler, 1975).

En la Figura 3.23. se ha ilustrado el resultado al aplicar el algoritmo Mean Shift en una imagen de RGB,
gue seria directamente la imagen de entrada. Se puede ver que se obtienen dos clases: una
representada en morado que es la de interés, pues contiene a los nucleos, y otra de color rosa que
corresponde al fondo.

[ .
v.y:\:'l‘:%

e

(a) (b)

Figura 3.23. Aplicacion del algoritmo Mean Shift. (a) Entrada a la funcidn: imagen RGB. (b)
Representacion de las dos clases tras la clusterizacion.
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CAPITULO 4: MATERIALES Y METODOS PROPUESTOS

En el capitulo 3, se ha ampliado la teoria referente a los distintos algoritmos que se van a implementar
para realizar la segmentacién de las imagenes. Una vez se ha entendido el funcionamiento de los
mismos, se puede proceder a estudiar con detalle su aplicacion. Como se vera a continuacidn, estos se
han ido combinando entre ellos para generar una serie de métodos de segmentacion completos. En

total se han elaborado 5 métodos completos que se presentan en la interfaz grafica.

A lo largo de este capitulo se describira cada una de las etapas que conforman estos 5 métodos y se
mostraran los resultados que se van obteniendo en cada fase y al aplicar los distintos algoritmos.
Ademads, también es importante conocer los distintos materiales que se han usado para poder elaborar
estos métodos.

4.1. Materiales

Para el desarrollo del proyecto se han utilizado una serie de imagenes extraidas de muestras
histopatoldgicas completas de prdstata. Estas muestras, que fueron preparadas por el patdlogo con
una tincion Hematoxilina-Eosina que realzaba el contraste de las estructuras, han sido adquiridas por

investigadores del Hospital clinico Universitario de Valencia

Las imagenes originales completas tienen unas dimensiones del orden de millones de pixeles con un
tamafio de almacenamiento de hasta decenas de GB. Por esta razon, se ha decidido estudiar secciones
gue presenten regiones de interés de un tamafio de 512x512 pixeles sobre un zoom éptico de 40
aumentos (40x). Asi, las imagenes son mas manejables y faciles de tratar y de estudiar para el objetivo

del presente proyecto.

Para la implementacién de los distintos algoritmos y el calculo de los resultados y los parametros
empleados para la validacidon del método, se ha recurrido a la programacién en entorno Matlab® v.
R2016b.

El desarrollo de la herramienta de segmentacién también se ha elaborado a partir de Matlab®, mas en
concreto, a partir de la interfaz grafica GUIDE que permite programar de manera mas visual y ejecutar
programas de ingreso continuo de datos.

4.2. Métodos propuestos

Como se comentdé previamente, en el proceso de segmentacidén usando la transformada watershed,
esta requiere el apoyo de otros algoritmos que le ofrezcan unos marcadores en los que basarse. Por
ello, no solo se han probado los resultados de la segmentacion watershed si no también la funcidn de
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distintos algoritmos de deteccidn y técnicas de pre-procesado. A continuacion, etapa por etapa, se
muestra la transformacién de las imagenes segun los métodos escogidos.

En la herramienta disefiada aparecen cinco formas distintas de realizar la segmentacion. Cada una de
ellas se considera como un método completo de segmentacidn, pues se componen a partir de la
combinacion de varios algoritmos. En la interfaz, se van a encontrar divididas en tres bloques segun el
algoritmo de segmentacion que utilizan (Watershed, K-means o Mean shift) tal y como se muestra en

la Figura 4.1.
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Figura 4.1. Distribucidn de las ventanas y comandos en la interfaz grafica disefiada.

Como se puede observar, dentro del bloque Watershed Segmentation, se presentan tres opciones
distintas para realizar la segmentacion que vienen definidas por el algoritmo de deteccion de puntos
de interés que utilizan (Distance Transform, Geodistance y Fast Radial Symmetry Transform). Los otros
dos bloques presentan, como sus nombres indican, por un lado, la posibilidad de realizar la
segmentacién usando el algoritmo K-means y por otro, el algoritmo Mean shift. En el Anexo B, se ha
anadido un manual de usuario para facilitar el manejo de la herramienta.

Para entender el concepto general se encuentra el Esquema 4.1. Este englobe los tres bloques de

métodos mostrados en la Figura 4.1. por etapas, de manera que se visibilice con mayor facilidad el
orden en el que se implementan los algoritmo para generar los métodos completos.
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Esquema 4.1. Esquema global de los métodos propuestos.

Del Esquema 4.1. es posible deducir que se han desarrollado tres métodos completos que utilizan la
transformada watershed como algoritmo de segmentacidon pero que realizan el calculo de los
marcadores con algoritmos de deteccion de nucleos diferentes. Como se vera en los siguientes
apartados, cada uno de los algoritmos de deteccidon tiene una influencia sobre el resultado al
combinarlos con la segmentacion watershed. Los métodos que usan la transformada de la distancia y
la funcion geodistancia para obtener los marcadores siguen una estructura similar, donde la imagen
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de entrada, tanto para el algoritmo de obtencién de marcadores como para el algoritmo de
segmentacion, se ha calculado a partir de una conversion a grises usando el algoritmo Fuzzy c-means.
Sin embargo, el tercer método, que realiza la deteccion de nucleos con la transformada de la simetria
radial, se caracteriza por una aplicar una deconvolucién a la imagen HE para obtener las imagenes de
entrada y ademas, presenta una etapa final de post procesado. De esta ultima se daran mas detalles
en el apartado 4.2.4.

Respecto a los otros dos métodos que utilizan los algoritmos de clusterizacién en la etapa de
segmentacién, presentan una estructura mas sencilla puesto que no requieren fases de obtencion de
marcadores. En el caso del algoritmo K-means, el tratamiento aplicado para calcular la imagen de
entrada se realiza a partir de una conversién al espacio CIELAB, proceso detallado en el apartado 3.2.1.
del capitulo 3. En cambio, para el método del Mean Shift, sera el Gnico caso en el que la imagen de
entrada sea directamente la imagen original de HE en RGB.

4.2.1. Detalle de la etapa de Pre-procesado.
En primer lugar, en cuatro de los cinco métodos serd esencial transformar la imagen original para
poder trabajar con ella con mas facilidad. Se ha denominado a esta primera fase, la etapa de pre-

procesado.

Conversion a grises. Fuzzy c-means.

Por un lado, dos los métodos que realizan la segmentacion watershed (transformada de la distancia y
funcion geodistanca), emplean la técnica de clusterizacién fuzzy c-means para convertir la imagen
original a escala de grises.

Para ello, es necesario transformar la imagen RGB a un vector formado por tres columnas, cada una
representando una componente (R, Gy B), y de nimero de filas igual al nUmero de pixeles de laimagen
(512x512). De esta forma, cada elemento del vector representa el valor del pixel en cada una de las
componentes.

Las dos entradas a la funcion seran este vector y el numero de clusters, el cual serd una variable
ajustable por el usuario en la misma interfaz. La funcién, entonces, redistribuira los pixeles en tres
clusters segun la probabilidad de cada pixel de pertenecer a un clister o a otro.

A la salida de la funcion, se obtendran dos vectores, uno que contenga el valor de los centroides de
cada cluster para cada una de las componentes y otro conteniendo la probabilidad de pertenencia de
los pixeles a cada cluster.

Para el ejemplo de la Figura 4.2. se ha escogido un nimero de clusters igual a 3 y a partir del vector
de probabilidades, es posible visualizar los tres clusters en forma de imagen.
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(a) (b) () (d)

Figura 4.2. Clusterizacion por fuzzy c-means. (a) Imagen original HE. (b), (c) y (d) resultados de aplicar

el algoritmo con un numero de clusters igual a 3.

Automaticamente, el algoritmo selecciona la imagen clusterizada que mejor represente los objetos de
interés. Como uno de los parametros de salida es el vector de centroides, la funcion halla la intensidad
media de los centroides en cada clUster y muestra aquel que presente una media mas pequefa, pues
este corresponde con el clUster que interesa para la siguiente etapa; el que contiene los nucleos. En
este caso seria la imagen c en la que se puede ver cdmo, de los 3 clusters, este es en el que mejor se
diferencian los nucleos del resto de elementos y del fondo.

Conversion a grises. Deconvolucion.

La deconvolucién se utiliza en el método que recurre a la segmentacién watershed con marcadores,
obteniendo estos con la transformada de la simetria radial.

Se aplica la deconvolucidn de color sobre la imagen original RGB, a partir de la cual se obtiene una
imagen en escala de grises (Figura 4.3). La deconvolucién permite obtener la imagen con la tincion de
Hematoxilina, que se encarga de tefiir los ntcleos, separada del resto de tinciones.

La etapa de pre-procesado para las imagenes que se sometan a este método, sigue con una serie de
operaciones morfoldgicas con la intencién de eliminar el ruido y estructuras irrelevantes que pueden
seguir presentes después de la deconvolucion. Las operaciones empleadas son las siguientes:

- Aperturay cierre por reconstruccion con un elemento estructurante en forma de disco de
radio 3. De esta forma se eliminan los elementos con un tamafio menor al que cabria
esperar para un nucleo y ademas, no se alterara la forma de los nucleos que se quiere

conservar.

- Cierre con un elemento estructurante mas pequefio (radio 1). Asi se eliminan las
pequeias protuberancias que puedan encontrarse alrededor de los bordes de los nucleos.
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El resultado se ilustra en la Figura 4.4. donde se puede apreciar cdmo, tras la aplicacién de los
operadores morfolégicos, la forma de los nucleos se ha suavizado y ciertas estructuras de tamafios
mas pequefios que podian confundirse con objetos de interés, han desaparecido.

Figura 4.3. Aplicacién de la deconvolucién de color. (a) Imagen Original HE (b) Deconvolucién
de la imagen HE obteniendo el canal de Hematoxilina.

Figura 4.4. Aplicacién de los operadores morfoldgicos. (a) Imagen tras la deconvolucién. (b)
Resultado final.
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Conversién al Espacio CIELAB

Para desarrollar el método que utiliza la clusterizaciéon K-means en la etapa de segmentacion (Esquema
4.1.), se realiza la transformacién de la imagen original RGB al espacio CIELAB (Figura 4.5.) para obtener
una imagen de entrada que se adecue a la implementacion del algoritmo K-means.

A diferencia de los métodos que pertenecen al bloque Watershed Segmentation, en este caso, no se
necesitan técnicas complementarias como las de deteccidon (que seleccionen los marcadores a utilizar
en la transformada) que apoyen a K-means; una vez se tiene la imagen concatenando las componentes
ay b derivadas del espacio CIELAB (proceso detallado en el apartado 3.1.2 del capitulo 3), ésta sera la
entrada para la etapa de segmentacion que se explicara mas adelante.

(a) (b)

Figura 4.5. Conversion al espacio CIELAB. (a) Imagen en RGB. (b) Imagen concatenando las
componentes a y b del espacio CIELAB.

4.2.2. Obtencion de los Marcadores.

Como se puede apreciar en el esquema, la etapa de obtencién de marcadores, es solo necesaria en los
métodos que realizan la segmentacién watershed. Esto es porqué en el caso de la segmentacion de
nucleos, aplicar directamente la transformada puede generar muchos minimos que dara lugar a una
sobre segmentacién. Por ello se requiere establecer previamente estos minimos a partir de los
algoritmos de deteccidn que localizan los nucleos que se quieren segmentar.

En primer lugar, es importante entender que hay dos tipos de marcadores. Los marcadores internos
se encuentran dentro de los objetos de interés y seran calculados con los algoritmos de deteccion,
detallado a continuacién. Por otro lado estan los marcadores externos, para localizar el fondo, los cuya
obtencidn se explica mas adelante.
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Deteccidon de nucleos. Transformada de la distancia.

En el capitulo 3, se mencionaba que la transformada de la distancia se aplica preferentemente sobre
imagenes en binario. Por ello, en primer lugar debemos binarizar la imagen que se obtuvo durante la
etapa de pre-procesado, a partir del fuzzy c-means en este caso. Esto se hara aplicando una
umbralizacién de tipo Otsu, la cual utiliza el umbral para minimizar la varianza intra-clases de los
pixeles blancos y negros (Otsu, 1979).

A continuacion, antes de aplicar la transformada, se debe obtener el complementario de la imagen, es
decir, su negativo, y utilizar esta como entrada (Figura 4.6 b). Esto es por la forma de actuar de la
funcion, que invertiran el valor de los pixeles en el calculo de sus métricas respectivas.

Una vez se tiene la imagen de entrada, se implementa la transformada de la distancia y se halla su
maximo. Asi, se interpretan los centroides o centros de los nicleos como maximos, asignandolos como
marcadores internos.

DT 5 a5 WS,
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Figura 4.6. Implementacién de la transformada de la distancia para obtener los marcadores internos.

(a)imagen original HE (b) Imagen de entrada: negativo de la imagen tras aplicar el Fuzzy c-meansyy la
umbralizacién. (c) Marcadores internos: maximo de la transformada de la distancia. (d) Resultado de
los marcadores internos sobre la imagen de grises.
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Deteccidn de nucleos. Funcién geodistancia.

En este caso no se va a necesitar convertir la imagen de grises obtenida a partir del Fuzzy c-means a
binario, pues el algoritmo no lo requiere. A continuacion se procede igual que en el método de la
transformada de la distancia, la imagen de entrada sera la complementaria a la obtenida en la etapa
de pre-procesado, se aplica la funcién y se calcula su maximo para poder determinar los marcadores

internos (Figura 4.7 b).

Figura 4.7. Implementacién de la funcidén geodistancia para obtener los marcadores internos. (a)
Imagen original HE (b) Imagen de entrada: obtenida tras aplicar el Fuzzy c-means. (c) Marcadores
internos: maximos de la funcion geodistancia. (d) Resultado de los marcadores internos sobre la

imagen de grises.
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Deteccidn de nucleos. Transformada de la simetria radial.

Para implementar la transformada de la simetria radial, se usara como imagen de entrada la obtenida
tras la deconvolucién y la aplicacién de los operadores morfoldgicos, procesos que se detallaron en la
etapa de pre-procesado (seccion 4.2.1).

En el capitulo 3 se explicaron una serie de parametros ajustables que presentaba esta funcién:

- larigidez radial o.. Se ha establecido como 2 para la herramienta de segmentacién puesto

que, en la mayoria de las aplicaciones, este valor suele ser el mas dptimo.

- Deteccion de regiones segun la intensidad. En el caso de la segmentacién de nucleos, se
usa la version “dark” de la funcién pues esta localiza los puntos mas oscuros que en la
imagen de entrada corresponden a los nucleos.

- Elradio. Este dependera del tamafio de los nucleos que se quiera segmentar, es por eso
gue, para seleccionar el mas dptimo, es conveniente probar con varios valores y comparar
los resultados. Por ello, en la herramienta existe la opcion de ajustar este parametro
manualmente que por defecto se ha establecido en 8. Tras la aplicacién de la
transformada watershed, se puede apreciar de manera mas significativa la influencia de
este valor en los resultado. En el capitulo 5, algunas de las imagenes han sido segmentadas
usando valores de radio distintos de 8, buscando el segmentado dptimo en cada una de
ellas. Los distintos valores del radio para cada imagen se concretan en el Anexo A, junto
con los resultados de la segmentacién de cada una de ellas.

En la figura 4.8. se ilustra el resultado de la implementacion de la transformada de la simetria radial
junto con sus imagenes de entrada.

Marcadores externos

Antes de aplicar la transformada, se necesitan los marcadores externos que marquen las zonas de
fondo que no son de interés. Dado que se trata con pequefias secciones de una muestra histoldgica
completa, los nicleos se encuentran distribuidos a lo largo de cada una de las imagenes que se va a
segmentar, por ello no es posible aplicar marcadores externos en el fondo. Para abordar este
problema, se establece como marcador externo, un marco de unos que delimita toda la imagen.

Una vez obtenidos los marcadores externos, estos se juntas con los marcadores internos en un mismo
vector. Todo este vector serd una de las entradas de la funcién de segmentacién watershed.
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Figura 4.8. Implementacién de la transformada de la simetria radial para obtener los marcadores
internos. (a) Imagen original HE en RGB (b) Imagen de entrada: deconvolucién de (a). (c) Marcadores
internos: transformada de la simetria radial. (d) Resultado de los marcadores internos sobre la
imagen de grises.
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4.2.3. Segmentacion.

En la etapa de segmentacidn se implementan las funciones que localizaran y segmentaran las regiones
de interés, los nucleos en este caso, del resto de la imagen. Si se observa el Esquema 4.1. se tiene tres
formas distintas de realizar la segmentacion: la transformada watershed con marcadores, el algoritmo
K means y el algoritmo Mean shift.

Algoritmo de segmentacién. Watershed con marcadores.

Una vez se han determinado los marcadores, la segmentacion con la transformada watershed es
mucho mas eficiente, pues ahora esta solo tendra que partir de los minimos para ir generando regiones
gue encontraran sus limites definidos por estos mismos marcadores.

Las entradas del algoritmo watershed seran dos: el conjunto de marcadores internos y externos
dispuestos en un mismo vector y la imagen gradiente generada a partir de la imagen de grises (Figura
4.9). Se recuerda que esta ha sido obtenido de dos formas: a partir del Fuzzy c-means (transformada
de la distancia y funcion geodistancia) y a partir de la deconvolucion y el tratamiento con operadores
morfoldgicos (transformada de la simetria radial).

La funcidn partira de los marcadores internos e ira anexionando pixeles creando regiones delimitadas
por la imagen gradiente. Los resultados para los tres métodos se muestran en las Figura 4.10 y 4.11.

Figura 4.9. Imagenes a partir de las cuales se hallan los gradientes de entrada al Watershed. (a)

Imagen original HE. (b) Imagen (a) tras la deconvolucion y los operadores morfoldgicos. (c) Imagen
(a) tras aplicar el Fuzzy c-means.
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(8)

Figura 4.10. Segmentacion watershed. (a) Imagen Gradiente derivada del Fuzzy c-means. (b)
Marcadores. Transformada de la distancia. (c) Crecimiento de regiones al aplicar la funcidn
watershed con (a) y (b) como entradas. (d) Imagen Gradiente derivada del Fuzzy c-means. (e)
Marcadores. Funciéon geodistancia. (f) Crecimiento de regiones al aplicar la funciéon watershed con (d)
y (e) como entradas. (g) Imagen gradiente derivada de la deconvolucidn. (h) Marcadores.
Transfomrada de la simetria radial. (i) Crecimiento de regiones al aplicar la funcion watershed con (g)
y (h) como entradas.
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Figura 4.11. Resultados de la segmentacion watershed. (a) Mascara resultante de la segmentacion
watershed con la transformada de la distancia. (b) Mascara resultante de la segmentacién watershed
con la funcién geodistancia. (c) Mascara resultante de la segmentacion watershed con la
transformada de la simetria radial. (d) Segmentacién final. Mascara (a) superpuesta en la imagen
original. (e) Segmentacion final. Mdscara (b) superpuesta en la imagen original. (f) Segmentacion
final. Mascara (c) superpuesta en la imagen original.

Algoritmo de segmentacién. K-means.

Para poder segmentar los nucleos, K-means no necesita la localizacién de marcadores y usard como
entrada la imagen de las componentes ay b del espacio CIELAB. Para ello se actua de forma similar
que para el Fuzzy c-means; se construye un vector con los valores de estas componentes y, este vector

junto con el numero de clases, seran las entradas a la clusterizacién.

Se empleara un numero de clases igual a 3, las cuales se ven representadas en la Figura 4.12 b. Se
obtienen entonces 3 clusters que se reconstruyen en las imagenes ¢, d y e de la Figura 4.12. La imagen
e corresponde al clister que contiene los nucleos. En ella se observan restos de estroma en los bordes
de los nucleos que es necesario eliminar para poder hacer la segmentacién correctamente.
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Para separarlos por completo del estroma, se recurre a la componente L (luminancia) del espacio
CIELAB (Figura 4.12 f). En primer lugar se buscan los indices de los pixeles en b que correspondan a la
clase que contiene los nucleos (la clase de color gris) y se localiza la intensidad que tiene cada uno de
estos pixeles en la componente L. A continuacion, se aplica un umbral Otsu que va a binarizar los
valores de intensidad de estos pixeles, quedando a 1 los pixeles pertenecientes a los nucleos.
Finalmente, se multiplica el resultado de la umbralizacién por laimagen RGB, se obtiene g. Para acabar,
se calculan los bordes de ésta ultima y, superpuesta a la imagen original, representan la segmentacion

final de los ntcleos (figura 4.12. i).

(8)

Figura 4.12. Implementacién del algoritmo K-means. (a) Componentes a y b (espacio CIELAB). (b)
Imagen de 3 clases tras aplicar K-means. (c) Reconstruccion del clister 1. (d) Reconstruccién del
cluster 2. (e) Reconstruccion del cluster 3. (f) Componente L (espacio CIELAB). (g) Nucleos separados
del estroma de (e). Mascara derivada de (g). (h) Segmentacion final.
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Algoritmo de segmentacidon. Mean Shift.

El ultimo método de segmentacién que aparece en la herramienta es el método basado en el algoritmo
Mean Shift. Este requiere como entrada la ventana de busqueda o bandwidth, que, en el ejemplo de
la Figura 4.12. se establece como 0.2.

Como se comentd en el capitulo 3, el algoritmo Mean Shift procede iterativamente y da como
resultado una serie de clases y los centros de las mismas. Para este caso, se han obtenido dos clases
que el algoritmo ha representado en la Figura 4.13 a asignando a cada pixel de la clase 1, el valor de la
intensidad correspondiente al centro de esta misma clase, y a cada pixel de la clase 2, el valor de la
intensidad de su centro. El resultado es una imagen con dos clases bien diferenciadas donde se
distinguen perfectamente los nucleos del fondo.

Por ultimo se detectan los bordes (Figura 4.13 b) y se procede como en el resto de métodos,
superponiendo la mdscara a la imagen original para obtener la imagen final segmentada.

(a) (b) (c)

Figura 4.13. Implementacién del algoritmo Mean Shift. (a) Imagen presentando dos clases tras la
clusterizacion con una ventana de busqueda de 0.2. (b) Mdscara tras aplica el gradiente a (a). (c)
Imagen final segmentada.

Es importante entender que el valor de bandwidth puede variar considerablemente de una imagen a
otra segun la disposicion y el tamafio de los nuicleos que se busca segmentar. En el capitulo 5 las
imagenes estudiadas han sido segmentadas con distintos valores de este mismo parametro, puesto
que asi lo requieren. Los valores de bandwidth para cada imagen se concretan en el Anexo A, junto
con los resultados de la segmentacién de cada una de ellas.
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4.2.4. Detalle de la etapa de post-procesado

El post-procesado se realiza tras la segmentacion watershed, en el método que emplea la
transformada de la simetria radial para hallar los marcadores. Con el fin de mejorar los resultados de
la segmentacion, se descartardn los objetos que presenten un area demasiado pequefia o demasiado
grande como para considerarse nucleos. Ademas, se tendra en cuenta su solidez, pues los nucleos son
objetos convexos, y también se descartaran aquellos que sean poco sélidos.

En la Figura 4.14 b se ilustra el resultado tras el post-procesado de laimagen y se puede observar como
se ha conseguido eliminar gran parte de la sobre-segmentacién que se habia producido con la
implementacién de la transformada watershed.

(a) (b)

Figura 4.14. Post procesado (a) Imagen segmentada (b) Imagen (a) tras el post procesado.
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CAPITULO 5: RESULTADOS

En este capitulo se va a realizar un analisis cuantitativo de los resultados obtenidos con cada uno de
los métodos de segmentacion. Para ello, se han estudiado diez de imagenes pertenecientes a tejidos
prostaticos, las cuales han sido segmentadas implementando los algoritmos que se han explicado a lo
largo de este trabajo.

Para poder extraer conclusiones sobre sus resultados, se han comparado dos mascaras; la obtenida
mediante la herramienta disefiada, objeto de este trabajo final de grado, y una mascara de referencia
o ground truth. Esta ultima madscara se ha generado con la ayuda de un software de uso libre “QuPath
v0.1.2”. Este software permite realizar una primera segmentacion automatica y modificarla
manualmente con las herramientas que ofrece para mejorar los resultados.

Las imagenes finales segmentadas pueden encontrase adjuntas al Anexo A junto con la imagen original
RGB y la segmentacion proporcionada por el ground truth.

En el diagndstico médico, tras realizar las pruebas necesarias, se asignan una serie de valores que
determinan la relacion entre el resultado de la prueba y el verdadero estado del paciente. Si la prueba
dio positivo a una enfermedad, pero el paciente no esta enfermo, hablamos de un falso positivo,
mientras que si la prueba es negativa y acertada, se habla de un verdadero negativo. Coleccionando
estos datos, se pueden obtener parametros interesantes que determinen la probabilidad de clasificar
correctamente a un paciente.

En el presente proyecto, se ha aplicado esta misma dinamica para la clasificacion de los ntcleos en las
imagenes. La interpretacion de los valores que se van a asignar es:

- Verdadero Positivo (TP). Nucleos clasificados correctamente como nlcleos por la
herramienta.

- Falso Positivo (FP). Nucleos mal clasificados como nucleos por la herramienta.

- Falso Negativo (FN). Nucleos no clasificados como nucleos de manera errénea por la
herramienta.

Existe un cuarto valor, mencionado previamente en el caso de las enfermedades, en el que los pixeles
no clasificados como nucleos, resultan no ser nucleos y por lo tanto son verdaderos negativos (VN).
Sin embargo, no es posible determinar este valor, pues todo lo que no es nucleo es fondo.

En la Figura 5.1. se ha hecho una representacion grafica de los valores y de cdmo se identifican.
Suponiendo que se trata de los resultados de la segmentacion del ground truth (a) y de la herramienta
disefiada (b). Los verdaderos positivos corresponderian a los nucleos en verde puesto que se
encuentran en ambas imagenes. Los falsos positivos se han coloreado de rojo y estos son los que se
han detectado de manera errénea por la herramienta. Finalmente, en azul se muestran los falsos
negativos que la herramienta no ha sido capaz de detectar.
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Figura 5.1. Representacion de los valores TP, FP y FN. (a) Ground truth. (b) Segmentacién llevada a

cabo por la herramienta.

Una vez hallados estos tres valores, se pueden calcular dos indices capaces de evaluar el
comportamiento de la herramienta:

* Sensibilidad. Determina la probabilidad de que un nucleo se haya clasificado correctamente.
Por lo tanto, hace referencia a la capacidad de la herramienta para detectar con éxito los

nucleos.

TP

Sensibilidad = ———
TP + FN

* Valor Predictivo Positivo (PPV). Determina la probabilidad de que un pixel pertenezcan a un
nucleo sila herramienta lo ha clasificado como nucleo. Mide la eficacia real de la herramienta.

TP

PPV = ———
TP + FP

A continuacién, se muestra una serie de tablas en las que se detallan los resultados de la validacion.
Se ha generado una tabla para cada uno de los valor e indices donde se encuentran listadas las
imagenes y su valor correspondiente calculado para cada método de segmentacion.

Los métodos que emplean la segmentacién Watershed reciben el nombre de “Watershed 1, 2y 3” en
las tablas por simplicidad. “Watershed 1” corresponde al método que se apoya en la transformada de
la distancia para hallar los marcadores internos, “Watershed 2” al que usa la funcion geodistancia y
“Watershed 3” al que usa la transformada de la simetria radial.
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Las tablas 1y 2 se han obtenido haciendo uso de las formulas mencionadas previamente para el calculo
de la Sensibilidad y el Valor Predictivo Positivo a partir de las tablas 4, 5 y 6, mostradas mas adelante,
donde se presentan los resultados para los distintos parametros TP, FN y FP.

Cabe mencionar que en el método de segmentacién “Watershed 3”, donde se usa la transformada de
simetria radial, y en el método Mean Shift, se han ajustado en ciertas imagenes los parametros
referentes al radio y la ventana de busqueda, respectivamente. En el primer caso, se ha buscado el
resultado que estableciera un equilibrio entre el nimero de nucleos bien segmentados y la sobre
segmentacién. Esto se ha dado en las imagenes 5y 7 en las que, en lugar de utilizar un radio de valor
8 como en el resto, se ha empleado un radio de 9 y 10 respectivamente.

En el caso del Mean shift, ciertas imagenes requerian un bandwidth mas pequefio para realizar la
segmentacién. Los valores junto con los resultados se detallan en el Anexo A.

Tabla 1. Resultados para PPV.

Watershed 1 | Watershed 2 | Watershed 3 K means Mean Shift
Imagen 1 0.9017 0.9075 0.9594 0.9373 0.9458
Imagen 2 0.7252 0.9244 0.9145 0.8212 0.8494
Imagen 3 0.8575 0.9541 0.9509 0.8993 0.8484
Imagen 4 0.7579 0.9075 1 0.8560 0.8378
Imagen 5 0.7924 0.8171 0.9804 0.9094 0.8875
Imagen 6 0.6747 0.7994 0.9755 0.7790 0.8116
Imagen 7 0.7869 0.8502 0.9777 0.8587 0.7617
Imagen 8 0.8967 0.9130 0.9436 0.9624 0.9469
Imagen 9 0.7033 0.8283 0.9336 0.8150 0.7994
Imagen 10 0.8977 0.9223 0.9544 0.9558 0.9379
MEDIA 0.7994 0.88238 0.9538 0.87941 0.86264
Desv. tipica 0.08511 0.05355 0.02518 0.06321 0.06505

Respecto a los resultados que se muestran en la tabla 1 para PPV, cabe mencionar los valores
obtenidos en el método “Watershed 3” los cuales son considerablemente mas altos que el resto en
practicamente todas las imagenes, destacando la imagen 4 con un 100% de precisién. Dado que para
todas las imagenes ha obtenido valores por encima del 0.9, el método de la transformada de la simetria
radial logra el valor medio mas alto (0.9538) con bastante diferencia con respecto al segundo mejor;
el método “Watershed 2” con un PPV de 0.88238. Esto indica que el método “Watershed 3” presenta
una calidad de respuesta muy elevada, realizando una serie de segmentaciones que corresponden en

gran medida con la que establece el ground truth.
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El método que peores resultados presenta es el watershed con la transformada de la distancia,
“Watershed 1” en la tabla. Obtiene valores por debajo de 0.75 para ciertas imagenes y ninguna de ellas
supera el 91% en precisién. Esto se debe a que el método no ha sido capaz de realizar las
segmentaciones correctamente pues, si nos fijamos en la Tabla 4, y lo comparamos con el resto de
métodos, “Watershed 1” presenta un numero bastante elevado de falsos positivos en la mayoria de
las imagenes disminuyendo el valor de PPV.

Tabla 2. Resultados para la Sensibilidad.

Watershed 1 | Watershed 2 | Watershed 3 K means Mean Shift

Imagen 1 0.9198 0.9515 0.8641 0.8747 0.8820
Imagen 2 0.9691 0.9676 0.9545 0.9909 0.9849
Imagen 3 0.9571 0.9426 0.9373 0.9928 0.9974
Imagen 4 0.9763 0.9515 0.3852 0.9968 0.9968
Imagen 5 0.9891 0.9889 0.6494 0.9929 0.9965
Imagen 6 0.9859 0.9880 0.8840 0.9966 0.9966
Imagen 7 1 1 0.8595 1 1
Imagen 8 0.9834 0.9796 0.8827 0.9471 0.9701
Imagen 9 0.9786 0.9801 0.9369 1 1
Imagen 10 0.9715 0.9681 0.9197 0.9759 0.9814
MEDIA 0.97308 0.97179 0.91087 0.97677 0.98057
Desv. tipica 0.02212 0.01882 0.17782 0.03928 0.03598

No obstante, si se hace referencia a los cdlculos para la Sensibilidad en la Tabla 2, “Watershed 3”
resulta en el valor medio mas bajo para la Sensibilidad. Cabe destacar los resultados para las imagenes
4y 5, que se encuentran muy por debajo de la media. Es posible ue en estas imagenes, al intentar
establecer un equilibrio entre nucleos correctamente segmentados y sobre-segmentacién en la
eleccion del radio, se hayan dejado muchos nucleos sin segmentar; segun la Tabla 6, el valor de TP es
de apenas 100 nucleos para la imagen 4 mientras que llega a ser de 315 para los métodos de

clusterizacion.

En la Tabla 2, son especialmente interesantes los resultados obtenidos en cada uno de los métodos
para la imagen 7. Todos ellos, excepto “Watershed 3”, presentan una sensibilidad del 100%, lo cual

quiere decir que, en este caso, los métodos han sido capaces de detectar los nucleos con éxito.
De esta tabla también se sabe que el método Mean shift es el mejor, en términos generales, en la

deteccion de nucleos, pues presenta un valor medio de sensibilidad de 0.98, alcanzando el 100% en
dos de las imagenes segmentadas (imagenes 7 y 9). Se podria decir que se trata de un algoritmo
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robusto para la deteccidn de objetos de interés. Con valores algo inferiores, le sigue el método K means
gue también presenta una elevada sensibilidad (0.97677) y un 100% en las imagenes 7 y 9.

Finalmente, en la Tabla 3 se ha calculado una media entre ambos valores, PPV y sensibilidad, para
poder concluir cual de los métodos presenta unos resultados mas balanceados en base a los dos

parametros calculados.

Tabla 3. Valores medios (PPV y Sensibilidad).

Watershed 1 Watershed 2 Watershed 3 K means Mean Shift
0.88624 0.927085 0.893165 0.92809 0.921605

Se puede observar como el método que mejores resultados presenta es K means (0.92809), sin
embargo, es preciso mencionar que el método Watershed con geodistancia (0.927085) y el método
Mean shift (0.921605) obtienen valores similares, siendo el método de la transformada de la distancia,
“Watershed 1”, el que peores resultados proporciona (0.88624).

A continuacion se muestran las tablas mencionadas previamente a partir de las cuales se ha calculado
la sensibilidad y el PPV.

Tabla 4. Resultados para FP.

Watershed 1 | Watershed 2 | Watershed 3 | K means Mean Shift
Imagen 1 35 32 21 21 18
Imagen 2 119 22 55 71 58
Imagen 3 63 15 37 46 69
Imagen 4 92 32 0 53 61
Imagen 5 71 60 4 28 36
Imagen 6 135 62 9 82 68
Imagen 7 62 34 6 40 71
Imagen 8 41 32 31 14 20
Imagen 9 116 51 37 64 70
Imagen 10 35 23 23 15 21
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Tabla 5. Resultados para FN.

Watershed1 | Watershed 2 | Watershed 3 | K means Mean Shift
Imagen 1 28 16 78 45 42
Imagen 2 10 9 28 3 5
Imagen 3 17 19 48 3 1
Imagen 4 7 16 158 1 1
Imagen 5 3 3 108 2 1
Imagen 6 4 3 47(8) 1 1
Imagen 7 0 0 43 0 0
Imagen 8 6 7 69 20 11
Imagen 9 6 5 35 0 0
Imagen 10 9 9 42

Tabla 6. Resultados para TP.

Watershed1 | Watershed 2 | Watershed 3 | K means Mean Shift
Imagen 1 321 314 496 314 314
Imagen 2 314 269 588 326 327
Imagen 3 379 312 717 411 386
Imagen 4 288 314 99 315 315
Imagen 5 271 268 200 281 284
Imagen 6 280 247 358 289 293
Imagen 7 229 193 263 243 227
Imagen 8 356 336 519 358 357
Imagen 9 275 246 520 282 279
Imagen 10 307 273 481 324 317
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CAPITULO 6: CONCLUSIONES

En el presente trabajo Fin de grado, se han presentado distintos algoritmos para llevar a cabo la
segmentacién automatica de nucleos en una serie de imagenes histolégicas seccionadas de una
muestra histopatoldgica de la préstata.

Se han seguido dos lineas para la eleccion y el desarrollo de los métodos de segmentacion. Por un
lado, se han implementado algoritmos basados en la clusterizacidon de la imagen, y por otro lado,
algoritmos que realizan la segmentacién a partir de la transformada watershed con marcadores.

A través de una validacion con el calculo de una serie de parametros, se ha determinado que el
algoritmo K means junto con el método watershed haciendo uso de la funciéon geodistancia para
calcular sus marcadores, presentan una eficacia y una calidad de respuesta elevada, con un valor
medio de 0.92809 y 0.927085 respectivamente, realizando una segmentacién de los nucleos, en gran
medida, exitosa. No obstante, el resto de métodos obtienen resultados interesantes y los cuales
podrian explotarse para futuras aplicaciones si se realizara un estudio mds riguroso de los mismos.

La segmentacion nuclear, junto con otras herramientas para el analisis histopatoldgico, son campos
por lo general muy poco explorados y la mayoria de las técnicas se encuentran en fases
experimentales. Los distintos algoritmos y técnicas implementados a lo largo del trabajo, han resultado
ser en gran medida satisfactorios en el objetivo de segmentar las imagenes, sin embargo, todavia se
requiere una fuerte investigacién capaz de explotar todo su potencial.

Como se vio en la introduccion, el cancer de préstata presenta una prevalencia muy elevada que
aumenta con la edad. Esta situacién se agrava con el continuo envejecimiento de la poblacién y los
factores externos producto de la globalizacion. Es por eso que el desarrollo de herramientas que
agilicen y optimicen el diagnostico basado en la imagen necesita ser definitivamente impulsado. La
segmentacién de nucleos en tejidos prostaticos es una de las claves para alcanzar este objetivo. Estas
herramientas promueven el andlisis automatico que se busca implantar en el diagnostico basado en la
imagen médica. Actualmente, este diagndstico se basa en el analisis visual de propiedades y elementos
del tejido a nivel cualitativo, que se perciben e interpretan por el patdlogo encargado de realizar el
diagndstico. Con la implantacion de las técnicas de segmentacion nuclear y la aparicién de otras
nuevas, se avanza hacia un andlisis cuantitativo que incorpora estadisticas y analisis matematicos,
trabajando con el valor de los pixeles de las imagenes.

En el capitulo 1 se comentdé que este trabajo fin de grado pretende ser el punto de partida para
desarrollar una interfaz capaz de clasificar las muestras prostaticas segun el grado de diferenciacion
tumoral de manera automatica, llevado a cabo por el proyecto SICAP. Segmentar correctamente los
nucleos, elemento clave a nivel tumoral, junto con una segmentacién de las glandulas, el lumen, el
citoplasma y otros elementos relevantes, aportan informacion sobre su forma y disposicion para
finalmente conseguir generar una base para extractores de caracteristicas y clasificadores. Ademas de
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esta principal linea de futuro, se plantean otros objetivos a corto y largo plazo que podria seguir este

trabajo:

* La exploracion de nuevas técnicas de pre-procesado de imagenes HE capaces de resaltar los
elementos caracteristicos y reducir el problema de la variabilidad de color que puede
presentar dicha tincién y entorpece la segmentacion.

* El estudio con mas detalle de los efectos que tienen los parametros de las distintas
metodologias de segmentacion de manera que se puedan ajustar correctamente segun los
requisitos de cada imagen.

* A través de rigurosos estudios y con el enorme avance que se esta viviendo en la actualidad
en el uso de Machine Learning se hara posible la busqueda de nuevos algoritmos que sean lo
mas precisos posible y la exploracion de nuevas técnicas de segmentaciéon. También se podrian
aplicar técnicas de Deep Learning para afrontar el problema de la segmentacion de nucleos.

* Adoptar la misma linea de trabajo en la investigacion de otros canceres o enfermedades cuyo
estudio se realice también mediante el analisis de imagenes histopatoldgicas, como sucede
con el cancer de pulman, el cancer de colon o el cancer de mama. Asi, seria posible desarrollar
herramientas de analisis automatico para estos tumores o incluso una Unica herramienta
capaz de clasificar distintos tipos de canceres.
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Presupuesto

A continuacién se detalla el calculo del presupuesto total al que equivale este trabajo. Este se ha

dividido en cuatro presupuestos parciales que desglosan los gastos en distintas areas. Los

presupuestos parciales son los siguientes:

- Presupuesto parcial I. Obtencidon de las imagenes histolégicas.

- Presupuesto parcial Il. Personal necesario para la elaboracién del proyecto.

- Presupuesto parcial Ill.
- Presupuesto parcial IV.

Hardware empleado.
Software empleado.

1. Presupuesto parcial I. Obtencién de imdagenes histoldgicas.

Para este primer presupuesto parcial se ha tenido en cuenta por un lado el coste de obtener una

muestra histoldgica de la préstata. Este incluye la realizacion de la pruebay el tratamiento de la biopsia

para poder observarla en el microscopio. Separadamente, se ha considerado el coste de Ia

digitalizacion de las muestras ya que en muchas ocasiones se recurre a un laboratorio externo para

realizar el escaneado. Puesto que en el trabajo se realiza el estudio sobre 10 imagenes proveniente de

una serie de muestras, el nimero maximo de muestras seria 10.

Tabla I. Presupuesto parcial I.

Actividad Coste (€) Cantidad (u) Importe (€)
Obtencién muestra histoldgica 600 1 600
Digitalizacién de las muestras 10 10 100
TOTAL 700

2. Presupuesto parcial Il. Personal necesario para la elaboracidén del proyecto.

Este segundo presupuesto hace referencia a los gastos en recursos humanos. En este trabajo

participan principalmente 3 personas: el tutor y el cotutor del TFG, encargados de supervisar todo el

desarrollo y el alumno que se encarga de la realizacidn.

Tabla Il. Presupuesto parcial Il.

Personal Coste (€/h) Cantidad (u) Importe (€)
Tutor TFG: Profesor 29,5€/h 30h 885
Cotutor TFG: Postdoctorado 17,2€/h 30 h 516
Alumno TFG: Ingeniero. 12,5€/h 3750
-Disefno de la herramienta 220 h
-Redaccién de documentacion 80 h
TOTAL 5151
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3. Presupuesto parcial lll. Hardware empleado.

A continuacién se detalla el gasto que suponen los recursos de Hardware necesarios. Estos son

esencialmente de caracter tecnolégico, pues todo el proyecto se ha realizado con un ordenador

portatil. Este no ha sido obtenido exclusivamente para el desarrollo del trabajo por lo tanto habra que

tener en cuenta la vida util del ordenador (Periodo de amortizacidn) y el intervalo de tiempo en el que

se ha utilizado (Intervalo amortizado).

Tabla Ill. Presupuesto parcial Ill.

Periodo de Intervalo
Coste . L. . Importe
Hardware (€ Cantidad (u) | amortizacién amortizado (€)
(aiios) (meses)

Ordenador portatil 1000 1 4 9 187,5
- MacBook Air 11 pulgadas.
- 1.6 GHz Intel Core i5.
-4 GB de memoria DDR3,
1600 MHz.
TOTAL 187,5

4. Presupuesto parcial IV. Software empleado.

Al igual que en el presupuesto parcial lll, para calcular los gastos en cuanto a los recursos de software

utilizados, es necesario contar con el periodo de amortizacidén y el intervalo de tiempo en el que estos

han sido utilizados.

Tabla IV. Presupuesto parcial IV.

Periodo de Intervalo
Coste . L. . Importe
Software ) Cantidad (u) | amortizacién amortizado €
(aiios) (meses)
Microsoft Office. 100 1 1 9 75
-Microsoft Word v.15.21.1
-Microsoft Excel v.15.21.1
Version del Software del 0 1 1 9 0
ordenador: OS X 10.10.5
Matlab R2016b ® 105 1 1 9 78,75
TOTAL 153,75
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5. Presupuesto Total

En primer lugar se obtiene el total de la suma de todos los presupuestos parciales detallados

anteriormente.

Tabla V. Suma de presupuestos parciales.

Capitulo Importe (€)
Capitulo 1 Obtencién de imagenes histoldgicas 700
Capitulo 2 Personal necesario para el desarrollo 5151
Capitulo 3 Hardware empleado 187,5
Capitulo 4 Software empleado 153,75
TOTAL 6192,25

Una vez se conoce el total de esta suma, es preciso aifadir un 13% de gastos generales y un 6% de

beneficio industrial. Por ultimo, a este valor se le afade el 21% de IVA.

Tabla VI. Presupuesto Total.

Ainadidos Importe (€)
13% de gastos generales 804,99
6% de beneficio industrial 371,53
Suma total 7368,77
21% de IVA 1547,44
PRESUPUESTO TOTAL 8916,21

El coste total del desarrollo de este proyecto asciende a OCHO MIL NOVECIENTOS DIECISEIS EUROS

CON VEINTIUN CENTIMOS.
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ANEXO A. Resultados de la segmentacion en las imagenes validadas.

Segmentacion Watershed. Transformada de la distancia.
Imagen 1

Original Ground truth Segmentada



Original Ground truth Segmentada

Imagen 5

Ground truth

Original Ground truth Segmentada



Imagen 7

Ground truth Segmentada

Original

Imagen 8

Segmentada

Ground truth

Original

Imagen 9

Segmentada

Ground truth

Original



Original R R h Segmentada

Segmentacion Watershed. Funcion Geodistancia.

Imagen 1

Original Ground truth Segmentada



Original Ground truth

Imagen 4

Ground truth Segmentada

Original Ground truth Segmentada




Original Ground truth Segmentada

Segmentada

ol B

Original Ground truth Segmentada



Ground truth

iginal round trth Segmentada



Segmentacion Watershed. Transformada de la simetria radial.

En este método es posible ajustar el radio manualmente en la interfaz y se usaron distintos
valores en las imagenes buscando los mejores resultados.

Imagen 1 (Radio 8)

Original

Imagen 2 (Radio 8)

Original

Imagen 3 (Radio 8)

G 43 = % A
. U 48
b 4 |

Original Ground truth Segmentada



Imagen 4 (Radio 9)

Segmentada

Original Ground truth Segmentada

Imagen 6 (Radio 8)

Original Ground truth Segmentada



Imagen 7 (Radio 8)

Original

Imagen 8 (Radio 8)

B : (=Y

Original Ground truth Segmentada

Imagen 9 (Radio 8)

Ground truth Segmentada



Imagen 10(Radio 8)

Tt

Originl Ground truth ‘ Segmentada

Algoritmo K-means.

Original Ground truth Segmentada



Ground truth Segmentada

Original Ground truth Segmentada

Imagen 5

=)

8

Original Ground truth Segmentada



Original Ground truth Segmentada

Ground truth

L= L= Lt

Original Ground truth Segmentada



Ground truth Segmentada

i/

Original Ground truth Segmentada



Algoritmo Mean Shift.

En la interfaz es posible ajustar la ventana de busqueda (Bandwidth) para optimizar la
segmentacion. En la mayoria de estas imagenes, se dieron buenos resultados con un valor de

0.2. Sin embargo, en algunas se tuvo que cambiar dicho valor.

Imagen 1 (Bandwidth 0.1)

Segmentada




Ground truth Segmentada

Original Ground truth Segmentada

Imagen 5

Original Ground truth Segmentada



Ground truth Segmentada

Ground truth

L= L o (=9

Original Ground truth Segmentada



Imagen 9 (Bandwidth: 0.1)

Original Ground truth Segmentada




ANEXO B. Manual de usuario de la interfaz grafica.

En este manual de usuario se describe la forma de interaccionar con la interfaz grafica que se ha
desarrollado con la ayuda de la herramienta GUIDE, en el entorno Matlab®. Esta permite generar una
aplicacién que reune todos los programas y funciones incluidos en un solo archivo .m, de manera que,
desde una misma ventana es posible realizar todas las ejecuciones que se quieran ofrecer al usuario.

La interfaz se ha disefiado con la finalidad de presentar una serie de métodos para realizar la
segmentaciéon de imagenes histoldgicas. Su presentacién se ilustra en la siguiente figura:

NS N‘h N
Read directory ‘
- Watershed Segmentation
Initial Image Final Image
1 (#) Distance Transform 1
- Fuzzy C Means e
Number
08 cluster )8
= ) Geodistance
D7 )7
Fuzzy C Means
06 Number e
cluster
= )5
D4 | Fast Radial Symmetry Transform )4
03 Radii )3
D2 )2
0.1 )1
Apply
0 N— 0
0 as Q4 06 08 1 0 02 o 6 o 1
load K Means Mean Shift Save Mask Save Image
’ Number Bandwidth b
cluster
< >
Apply Apply

La ventana presenta dos regiones, una para cargar la imagen original (“Initial Image”) y otra que
mostrara el resultado final de la imagen tras la segmentacion (“Final Image”). Se encuentra dividida
principalmente en tres bloques, cada uno correspondiente a un tipo de segmentacién: Watershed, K
means y Mean shift. Cada método presenta la posibilidad de ajustar los parametros que se consideran
gue pueden afectar al resultado final.

El bloque “Watershed segmentation” muestra tres opciones distintas de segmentado, usando la
transformada de la distancia “Distance Transform”, la funcidon geodistancia “Geodistance” y la
transformada de la simetria radial “Fast Radial Symmetry Transform”.



Las dos primeras opciones permiten ajustar el numero de clusters (“number cluster”) que se quiere
utilizar para laimplementacién del algoritmo Fuzzy c-means, encargado de convertir laimagen a escala
de grises. En esta aplicacion, el nimero predeterminado de clusters es 3. Para la transformada de la
simetria radial, es posible ajustar el tamafio del radio de los objetos de interés (“Radii”), se

predetermina como 8 pero varia mucho de una imagen a otro.

En el bloque dedicado a la segmentacion K-means, el parametro que se ajusta es el nimero de clases
o clusters que se quiere emplear para la implementacién de este mismo algoritmo. Al igual que con el
Fuzzy c-means, se suele recurrir a un numero de clases igual a 3.

Por ultimo, para el algoritmo Mean shift, la ventana de busqueda es el parametro ajustable por el
usuario, denominado Bandwidth en la aplicacién. El valor predeterminado para este parametro es de

0.2.

La ventana muestra una serie de botones cuyas funciones se detallan en la siguiente tabla:

BOTON FUNCION
load Cargar una imagen
Read directory Cargar un directorio de imdgenes
> Recorrer el directorio hacia la derecha
< Recorrer el directorio hacia la izquierda
Apply Ejecutar el algoritmo de segmentacidn
Save Mask Guardar mdscara
Save Image Guardar imagen final segmentada




Para realizar la segmentacidén sobre una imagen, en primer lugar se tiene que cargar y para ello

utilizaremos el botdon de load o Read directory, dependiendo de si se quiere segmentar solo una

imagen o bien un directorio de imagenes. A continuacion en el recuadro “Initial Image” se mostrara la

imagen que se quiere segmentar:

QU Y

Read directory ]

Initial Image

@ Distance Transform

~Fuzzy C Means

cluster

~Watershed Segmentation

| . |
Number ‘ 3

() Geodistance

cluster

~FuzzyCMeans
Number ‘ 3

Radii

(") Fast Radial Symmetry Transform

Final Image

load KMeans Mean Shift
Number Bandwidth 02

L

Lo ]

02

ESE

Una vez cargada la imagen, se selecciona el método que se quiere implementar, en este caso se

encuentra marcada la opcidn “Distance Transform”. Se presiona el botdn Apply para ejecutar el

algoritmo y automaticamente aparece la imagen final segmentada en el segundo recuadro.



QAR Y

[

. ~Watershed Segmentation
Initial Image Final Image
(®) Distance Transform

~Fuzzy C Means 1
Number

s
O Geodistance
~Fuzzy C Means

=
cluster

() Fast Radial Symmetry Transform

Radii

KMeans [ MeanShit [ Save Mask ] [ Save Image ]
Numb: Bandvwidth
e

Alaizquierda en la parte superior de la interfaz se encuentran una serie de iconos a través de los cuales

se puede interaccionar con las imagenes:

Ampliar la imagen

Q Reducir la imagen

Desplazarse por la imagen

Finalmente, con los botones de Save Mask y Save Image es posible guardar la mdscara binaria
resultado de la segmentacién y la segmentacién superpuesta sobre la imagen original
respectivamente. Utilizando estos botones, aparece una ventana que permite darle un nombre a la
imagen y guardarla en la carpeta deseada.



ANEXO C. Publicaciones.

El pasado mes de Mayo se envid una comunicacion de congreso directamente relacionada con
este trabajo Fin de Grado. Dicha comunicacién ha sido aceptada para su presentacion:
Titulo: Deteccion de nucleos en imdgenes histoldgicas de prostata.

Autores: A. E. Esteban, V. Naranjo, F. Pefiaranda, S. Morales, M. C. Ferrandez y M. Angeles
Sales.

Congreso: XXXII Simposium Nacional de la Unidn Cientifica Internacional de Radio.
Sesidn especial: Procesado de imagen para aplicaciones médicas.

Lugar y Fecha: 6-8 de Septiembre de 2017, Cartagena, Espaia.






Detecci0on de nucleos en imagenes
histologicas de prostata

A. E. Esteban®, V. Naranjo" , F. Pefiaranda", S. Morales”, M. C. Ferrandez", M. Angeles Sales®
{ngeesav, vnaranjo}@i3b.upv.es.
() Instituto de Investigacion e Innovacion en Bioingenieria, 13B, Universitat Politécnica de Valéncia,
Camino de Vera s/n, Valencia 46022, Spain.
@ Servicio de Anatomia Patoldgica, Hospital Clinico Universitario de Valencia,
Valencia, Spain.

Abstract- This paper proposes four methods for nuclei
segmentation in histological images of prostate cancer. The
images are obtained from scanned prostate biopsies of x40
zoom. Regions of interest of 512x512 pixels were extracted at
maximum resolution to be processed. The first method segments
the image using a KMeans classifier. The other three methods
makes use of marker-controlled watershed. They basically
differ in how the markers are obtained. In adittion, quantitative
results are provided to determine the goodness of each method
by comparing with a ground trouth obtained from QuPath
platform. The best method is the marker-controlled watershed
based on geodistance to choose the markers, which obtains an
average sensitivity and predictive positive value of 0,9291.

I. INTRODUCCION

Hoy en dia, el cancer de prostata es uno de los canceres
mas comunes entre los varones. En 2014 se diagnosticaron
32.641 nuevos casos en Espaifia, alrededor del 75% de los
pacientes eran mayores de 65 afios, con un riesgo del 30% de
padecer este tipo de cancer en varones mayores de 50 afios,
segun la asociacion espafiola contra el cancer. Segun datos de
2015 del Instituto de Salud Carlos 111, es la tercera causa de
mortalidad en Espafia en cuanto cancer en los hombres se
refiere.

La mayoria de los canceres de prostata se detectan
mediante la busqueda de biomarcadores especificos en
sangre (Antigeno Prostatico Especifico, PSA) o examen
rectal (DRE). Sin embargo, la biopsia de prostata es a dia de
hoy la prueba mas determinante para el diagnostico del
cancer de prostata.

Con la aparicion de la tecnologia WSI (Whole-Slide
Image), las muestras histologicas se digitalizan para
favorecer su estudio por parte de los patélogos. Y es, bajo
esta circunstancia, cuando aparece la motivacion de facilitar
el diagnostico a los profesionales sanitarios mediante el
procesado automatico de estas imagenes.

A la hora de determinar la existencia de cancer y su
grado, la histologia intenta determinar la estructura intrinseca
del tejido: glandulas (tamafio de la glandula, tamafio del
lumen, forma, agrupamientos, ...) y nucleos (donde se
encuentran, densidad en cada una de las partes del tejido,
etcétera).

La segmentacion de las glandulas y la obtencion de sus
caracteristicas ha promovido diversos estudios. Estos
estudios siguen tres lineas diferenciadas: el uso del método
level-sets [1-3], el crecimiento de regiones [4,5] y el de

asociacion nucleos-lumen [6]. Pero ya sea por un método u
otro, es imprescindible la segmentacion de nticleos.

Asi pues, en este trabajo se proponen varios métodos para
la segmentacion de los nucleos presentes en las imagenes
histologicas. Posteriormente se validaran y compararan los
distintos procedimientos para poder concluir con cual se
obtienen mejores resultados y de esta forma emplearlo en
posteriores estudios con el objetivo de ayudar en el
diagndstico.

II. METODOLOGIA

Para el presente trabajo se han empleado imagenes con
unas dimensiones del orden de millones de pixeles y con un
tamafio de almacenamiento que va desde 300MB hasta varias
decenas de GB. Es por esto por lo que se han extraido
regiones de interés mas pequefias y de facil tratamiento,
siendo el tamafio escogido de 512x512 pixeles sobre un
zoom Optico de 40 aumentos (x40).

Estas muestras han sido preparadas por el patdlogo
empleando una tincion de Hematoxilina-Eosina (H&E) para
poder aumentar el contraste y poder diferenciar las distintas
estructuras presentes en los tejidos.

La Hematoxilina reacciona con las histonas de los
nucleos haciendo que estos se tifian de azul mientras que la
Eosina se utiliza como contratincion, tifiendo el resto de
estructuras de tonos que varian desde anaranjados y rojos
hasta rosas y purpuras [7].

En los siguientes apartados se explican los métodos
empleados para la segmentacion de nucleos. Se dividen en
dos grupos: en el primero de ellos se emplea un clasificador
Kmeans; en el segundo se emplea la transformada watershed
con marcadores sobre la imagen de gradiente escogiendo tres
tipos de marcadores distintos como semillas.

Al final de este apartado, cuando se haya explicado todos
los métodos, se mostraran los resultados obtenidos de una
misma imagen para cada uno de los métodos en la Figura 4.

A. Clasificador K-Means

Antes de emplear el clasificador Kmeans se realiza un
preprocesado de la imagen. En nuestro caso, se estudiara este
método realizando dos preprocesados distintos.

Los dos preprocesados que se realizan son: la
transformacion de la imagen RGB al espacio de color Lab
(Figura 1.b) y la deconvolucion de color determinada para
imagenes HE [8] (Figura 1.c).



Fig. 1. Pre-procesado. Imagen Original (a). Imagen en el espacio de color
Lab - Valores de las componentes a 'y b (b). Deconvolucion de color - canal
H (Hematoxilina) (c).

Una vez preprocesada la imagen, se realiza la
clusterizacion con el método “KMeans® [9], siendo éste un
método iterativo que permite asignar a cada observacion el
clister que se encuentra mas proximo en términos del
centroide (media). Para el caso de la deconvolucion, la
imagen de grises que se clusteriza es la componente de
Hematoxilina (H). En cambio, si se ha realizado la
transformacion al espacio de color Lab, las caracteristicas
usadas para clasificar son las componentes ‘a’ y ‘b’ (que son
las dos capas de crominancia que indican el color
caracteristico) proporcionados por dicha transformacion.

Seguidamente se realiza el clustering para 4 grupos (K =
4) escogiendo el cluster correspondiente a los tonos azules de
mayor valor (los niicleos tienen esta tonalidad), siendo éste el
resultado final.

B. Transformada Watershed con marcadores

La transformada watershed es wuna técnica de
segmentacion para imagenes de grises [10]. Es un algoritmo
muy eficaz siempre que los minimos de la imagen representen
los objetos de interés y los maximos sean las fronteras de
separacion entre objetos. Por eso la imagen de entrada a este
método suele ser una imagen gradiente.

Pero la transformada watershed clasica presenta el
inconveniente de la sobresegmentacion debido a la existencia
de numerosos minimos locales. Es por ello que se usa la
transformada watershed con marcadores.

Para el empleo de esta técnica se usan semillas a partir de
las cuales se genera la denominada inundacion, sustituyendo
estas semillas a los minimos de la imagen. En la Figura 3 se
puede observar un ejemplo de generacion de semillas para
una misma imagen a evaluar empleando los tres métodos
diferentes para la seleccion de marcadores.

Asi pues, se detallan tres métodos, los cuales hacen uso
de la transformada watershed con marcadores, pero difieren
en los marcadores usados, originando resultados distintos que
se evaluaran en el siguiente apartado.

Una vez seleccionados los marcadores, por uno de los tres
métodos, se aplica la transformada watershed sobre la
imagen gradiente de la componente Hematoxilina (H) de la
imagen original.

1. Watershed con transformada distancia

Se aplica la deconvolucion de color a la imagen
histologica y se procede a ejecutar el método Kmeans sobre
la componente H, obteniendo la mascara perteneciente a las
tonalidades azules como se ha indicado en el procedimiento
anterior.

A continuacion, se emplea la transformada de la distancia
que trabaja asignando a cada pixel el valor de la distancia al
borde mas cercano (al pixel negro mas cercano). Al aplicar la

transformada sobre una imagen se crea un mapa de distancia
en el que los centroides de los nucleos o células
corresponden con los picos o maximos locales [11]. Aunque
existen distintas métricas que se utilizan para calcular esta
distancia, en este trabajo se usa la distancia euclidea.

2. Watershed con Geodistancia

En este procedimiento, la componente de Hematoxilina
(H) se clusteriza usando "Fuzzy c-means" [12]. Esta técnica
de agrupamiento permite indicar para cada elemento el grado
de pertenencia a un cluster o a otro, pudiendo representarlo
con una imagen en escala de grises como se muesta en la
Figura 2. Es también denominado agrupamiento borroso.

Fig. 2. Clustering.

A continuacion se obtienen las semillas realizando la
suma acumulativa de la distancia para valores mayores que el
valor del pixel, siendo el elemento actual un valor calculado
de manera iterativa aditiva entre los valores minimos y
maximos de la imagen resultante del clustering, segun el
siguiente algoritmo:

Algorithm: Geodistance

Data: Image deconvolution clustered, imj,
Result: Image Geodistance, imout

initialization:
b «— max(imip);
a «— min(imip);

geodistance:
fork<—atobdo

Moyt <— 1Moy + dist(imiy >=k);
end

3. Watershed con fast radial symmetry

En este proceso se utiliza la transformada de la simetria
radial, siendo un operador basado en el gradiente capaz de
detectar puntos que presentan una simetria radial elevada
[13]. Dado que los nucleos pueden considerarse como
objetos simétricamente radiales, este algoritmo es bastante
adecuado para su localizacion.

<)
Fig. 3. Semillas generadas. Transformada de la distancia (a).
Geodistancia (b). Fast radial symmetry(c).

a)



En la siguiente figura se muestran los resultados de los
diferentes métodos presentados sobre una misma imagen:

- Kmeans Lab:

SRR - i
a) b)

Fig. 4. Resultado de los métodos. Mascara de la segmentacion (a). Imagen
segmentada (b).

RESULTADOS

Para poder estudiar la bondad de los resultados se ha
generado un “ground truth” de 5 imagenes con la ayuda del
software de uso libre “QuPath v0.1.2” (https:/qupath.github.io/).
Con este software se realiza una primera segmentacion y, a
continuacion, con las herramientas que dispone se modifica
manualmente hasta obtener una segmentacion exacta de cada
una de las imagenes.

De esta manera, para poder comparar los métodos se
obtienen los valores de TPR (true positive rate o sensibilidad)
y de PPV (positive predictive value) de cada imagen para los
distintos métodos explicados.

TPR hace referencia a la capacidad de la prueba para
realizar las detecciones correctamente. Y PPV indica la
proporcion de los resultados positivos que son
verdaderamente positivos. Y para obtenerlos es necesario
conocer los valores de TP (True Positive), FN (False
Negative) y FP (False Positive). Obteniéndose de la siguiente
manera:

TPR = TP/(TP + FN)
PPV =TP/(TP + FP)

Como se puede ver en la Tabla I, el método de KMeans
con la transformada al espacio de color Lab es el que mejores
resultados obtiene en cuanto a TPR (0.9690).

Cabe resaltar los casos de las imagenes 3 y 4 para el
método “watershed fast radial symmetry”. En estos casos, el
valor de TPR es muy bajo debido a la deficiente generacion
de las semillas.

TABLA 1
True Positive Rate (TPR)
KmeansDeconv [KmeansLab |W_TransDistance [W_Geodistance [W_FastaRadial
Imagen 1 0,8589 0,9878 0,9642 0,9748 0,9739
Imagen 2 0,6584 0,8747 0,8575 0,9080 0,8747
Imagen 3 0,9360 0,9968 0,9671 0,9705 0,3790
Imagen 4 0,8873 0,9929 0,9822 0,9858 0,0310
Imagen 5 0,7487 0,9928 0,9570 0,9558 0,9628
Media 0,8179 0,9690 0,9456 0,9590 0,6443
Desviacion 0,1007 0,0472 0,0448 0,0272 0,3767
No obstante, “watershed fast radial symmetry”

proporciona los mejores resultados de precision (PPV),
llegando a obtener resultados del 100% y logrando un valor
medio de 0.9855, como se puede observar en la Tabla II
Esto muestra la calidad de la respuesta del método, indicando
que las segmentaciones realizadas, ya sean muchas o pocas,
se corresponden en gran medida a las establecidas en el
ground truth.

TABLA II
Positive Predictive Rate (PPV)

KmeansDeconv |KmeansLab |W_TransDistance |W_Geodistance |W_FastaRadial
Imagen 1 0,9061 0,8223 0,8777 0,8757 1,0000
Imagen 2 0,9637 0,9373 0,9485 0,9547 0,9373
Imagen 3 0,9388 0,8564 0,8874 0,8862 1,0000
Imagen 4 0,9078 0,9094 0,8846 0,8711 1,0000
Imagen 5 0,9077 0,8996 0,9212 0,9084 0,9904
Media 0,9248 0,8850 0,9039 0,8992 0,9855
Desviacidn 0,0230 0,0407 0,0269 0,0306 0,0244

Ademas, en la Tabla III se muestra el resultado de Ila
media de los valores medios de TPR y PPV de cada método,
que se usa para determinar qué método obtiene unos
resultados mas balanceados en base a los dos parametros
calculados. Como se puede observar, el método que mejor
resultado proporciona es watershed con geodistancia


https://qupath.github.io/

(0.9291), aunque los métodos de Kmeans con transformada a
espacio de color Lab (0.9270) y watershed con transformada
distancia (0.9247) obtienen valores algo inferiores, siendo la
version de obtencion de marcadores con la transformada
Fasta Radial Symmetry la que peores resultados globales
obtiene.

TABLA III

Valores medios
IKmeansDeconv IKmeansLab IW_TransDistance IW_Geodistance{W_FastaRadiaI ‘
|Valoresmedios| 08713 | 09270 | 0947 | 09291 | osm9 |

III. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se han implementado diversos
métodos para la segmentacion de nucleos en imdagenes
histologicas. Inicialmente, estas imagenes son de gran
tamafio y de muy dificil procesamiento, por lo que se ha
optado en fragmentarlas en otras mas pequefias (512x512
pixeles) sobre las que se trabaja. El objetivo futuro es
extrapolar los resultados de cada una de estas imagenes para
realizar un estudio conjunto y facilitar el diagndstico a los
patdlogos en la determinacion de cancer de prostata.

Los métodos presentados siguen dos lineas: una linea en
la que se pretende obtener los nucleos a partir de la
clusterizacion de la imagen y una segunda linea que obtiene
marcadores que se emplean para utilizar la transformada de
watershed como segmentacion.

Para validar los resultados de estos métodos, se ha
empleado la herramienta "QuPath v0.1.2" que, tras una
primera segmentacion automatica, permite  corregir,
modificar, afadir o eliminar de manera manual los resultados
que proporciona.

Dado los resultados obtenidos, €l método watershed con
geodistancia (media TPR = 0.9590, media PPV = (0.8992)
instan a testear mas ampliamente este método para demostrar
su validez antes de abordar el siguiente objetivo, la
segmentacion de criptas.
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