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GLOSARIO
Ki-67. Proteina nuclear no histona, que esta asociada al incide de proliferacion

de una célula.

INEN: Instituto Nacional de Enfermedades Neoplasicas se encuentra ubicado
en Lima, Peru y es uno de los principales centros a nivel nacional donde se

tratan enfermedades cancerigenas.

HNERM: El Hospital Nacional Edgardo Rebagliati Martins, antiguo Hospital del
Empleado. Es un centro hospitalario publico peruano situado en Lima, Peray

administrado por EsSalud.

ER: Estrogen receptor, es un marcador tumoral mamario utilizado para

deteccion y estimacién del avance de cancer mamario.

EP: Progesterone receptor, también es un marcador tumoral mamario utilizado
para deteccion y estimacién del avance de cancer mamario. Tanto el ER como
PR son marcadores utilizados conjuntamente para poder realizar un analisis

de la presencia y evolucién de un carcinoma mamario.

Patologia: Rama de la medicina que estudia los trastornos anatomicos y

fisiologicos de los tejidos de érganos enfermos.

Inmunohistoquimica: Proceso especial de coloracibn con agentes
cromdgenos que se realiza sobre un tejido obtenido mediante biopsia. Se
utiliza para determinar la presencia de ciertos antigenos o biomarcadores.

PDI: Procesamiento Digital de Imagenes, es el area de estudio de las ciencias
matematicas en el que se utilizan técnicas de programacion para procesar

imagenes digitales y obtener una solucién frente a un problema.

Umbralizacion: Técnica de PDI que se basa en escoger valores digitales u

objetos que cumplan ciertas condiciones dentro de un rango establecido.

Segmentacion: Técnica de PDI que se basa en la separacion de una imagen
digital en varias partes u objetos, con el objetivo de simplificar su la

representacion de la imagen y acelerar su analisis.



Camara multiespectral: Camara digital que posee un sensor que le permite

percibir otras longitudes de onda distintas del espectro visible del ojo humano.

Random Forest (RF): es una técnica de agregacion desarrollada por Leo
Breiman, que mejora la precision en la clasificacion mediante la incorporacion

de aleatoriedad en la construccion de cada clasificador individual.

Red Neuronal: es una técnica de aprendizaje computacional que trata de
emular el comportamiento de las redes neuronales bioldgicas, utilizado

comunmente para agilizar tareas de clasificacion de informacion.

Maquinas de soportes vectoriales: del inglés Support Vector Machine
(SVM), son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado, utilizado

para problemas de clasificacion y regresion en las ciencias de la computacion.

Organelos: en biologia celular se les denomina a las diferentes estructuras
contenidas dentro del citoplasma de las células, principalmente las eucariotas,

que tienen forma determinada.

Centrosoma: es una estructura de la célula que no posee membrana y se
encarga de la parte nuclear de la célula, en la etapa de proliferacion es la que

se divide para formar dos células posteriormente.

Crominancia: es la sefal en la que los sistemas de videos transportan

informacion de color de la imagen.

Convolucion: es una operacion matematica que transforma dos funciones f'y
g en una tercera funcién que representa la magnitud en la que se superponen

dichas funciones de entrada.

Morfologia: en PDI, es una técnica de procesamiento no lineal, caracterizada
por realzar la geometria y forma de un objeto utilizando la base matemética de

teoria de conjuntos.

Microtomo: instrumento que permite el corte de objetos o tejidos en laminas

muy finas, del orden de los micrémetros, para su observacién en microscopios.



LISTA DE VARIABLES MATEMATICAS

resolucion: cantidad de valores digitales maximos por cada pixel en una
imagen
res: cantidad de bits a la que es cuantificada una imagen
gris: ecuacion de conversion de modelo de color RGB a escala de grises
R: componente de color Rojo del modelo de color RGB
G: componente de color Verde del modelo de color RGB
B: componente de color Azul del modelo de color RGB
H: componente de Tono del modelo de color HSV
S: componente de Saturacién del modelo de color HSV
V. componente de Valor del modelo de color HSV
Y: componente de Luminancia del modelo de color YCuwCr
C,: componente de Saturacion del modelo de color YCuCr
C,: componente de Valor del modelo de color YCuCr
x: valor de un punto en el eje de las abscisas en un plano cartesiano
y: valor de un punto en el eje de las ordenadas en un plano cartesiano
e(x,y): funcion resultante de la transformada de intensidad
r(x,y): funcion de entrada al que se le aplicada transformada de intensidad
gamma(x,y): funcion de correccion gamma
y: valor constante que se aplica en la ecuacion de correccion gamma
Z(x,y): funcién de filtro Sobel
Img(x,y): funcién de imagen a ser tratada
h(x,y): funcion de la mascara que se aplica dentro del filtro Sobel
Giro(x,y): funcion de rotacion de imagen
A: Matriz a ser tratada por proceso morfolégico
est: Matriz de elemento estructurante
o?: Varianza
z;: funcion de variable aleatoria
Z?: segundo momento con respecto a la media de la variable aleatoria z
num: numero de datos de una muestra

o: Desviacién estandar



H(b): funciéon de histograma

P(x), P(y): proyecciones con respecto a los ejes

m. filas de una imagen

n: columnas de una imagen

b: amplitud o intensidad de gris en un pixel

L: numero de niveles de gris posibles

p: ecuacion de 8-vencidad para una imagen de coordenadas (x,y)
F(x,y): funcion de imagen de entrada del algoritmo

Fr(x,y),F;(x,y), Fg(x,y): expresion de cada banda de color, rojo, verde y
azul respectivamente; del modelo de color RGB de la funcion de imagen
F(x,y)

I(x,y): imagen F(x,y) recortada

M: namero de filas de una imagen

N: namero de columnas de una imagen

Ix(x,y),1;(x,y) e Ig(x,y): expresion de cada banda de color, rojo, verde y
azul respectivamente; del modelo de color RGB de la funcion de
imagen I(x,y)

Iy (x,y): imagen I(x,y) expresada en su componente V del modelo de color
HSV

Iy4(x,y): imagen resultante de aplicar la correccion gamma a la imagen
Iy(x,y)

Icp(x,y): imagen I(x,y) expresada en su componente Cp del modelo de
color YCuCr

Icp2(x,y): imagen resultada de aplicar correccidon gamma a I, (x,y)
I;(x,y): segmentos de la imagen I(x,y) partido en i partes

x;: valor medio de cada segmento i normalizado

o;: desviacion estandar de cada segmento i

u;: umbral de cada segmento i

Ly, (x,y): imagen resultante que posee solo las células proliferantes
Icp3(x,y): imagen resultada de aplicar un umbral a I, (x, y)

My: matriz de méscara horizontal de Sobel

M,: matriz de mascara vertical de Sobel



Loper(x, y): imagen resultante de aplicar el filtro Sobel a I¢,5(x, y)

u,: constante para umbral post filtro Sobel

Isoper(x, y): imagen resultante de aplicar el umbral ug a 5, (x, y)
B;,: elemento estructurante horizontal

B,: elemento estructurante vertical

I0: imagen resultante de aplicar la técnica de ‘cierre’ a Is,pe; (X, y)
IX,: imagen resultante de aplicar técnica de llenado de hueco hecho k
veces sobre I,

k,: cantidad de veces finales que se aplicé la técnica de llenado de hueco

D,: elemento estructurante para aplicacion de técnica de llenado de hueco
Isopelr: iMagen resultante final de aplicar el llenado de hueco sobre la

imagen Isoper(x,y)
Fr(x,y): matriz resultante de filtrar los componentes Iz(x,y) e I;(x,y)

F;(x,y): matriz resultante de filtrar el componente I;(x,y) e Iz(x,y)

I..;(x,y): matriz que contienen las regiones de células proliferantes y no

proliferantes

Liopro (%, y): matriz resultante que contiene solo las células no proliferantes
Lorai (x, y): matriz resultante que es la union de I,op.0(x,y) € Lyyo (X, y)

j: numero de objeto que posee un tamafio de mas de 1500 pixeles
Ii(x;,v;): segmento de I,4.4;(x,¥) que contiene el objeto j

Ij9 (x';,y';): matriz de objeto j rotado 6 grados

Pj" (y’j): proyeccion horizontal del objeto j girado 6

P? (y’j): zona central de la proyeccion PP )

P? (70(6,1)): valor minimo de la proyeccion PP (y’j)

Yo(6,)): posicion en }3]-9 (y’j) donde se encuentra el valor minimo

W;: vector donde se almacenan todos los valores minimos por cada objeto
J
Zj(x';,y';): imagen resultante del objeto j donde se ha eliminado el valor

minimo de la proyeccion horizontal, generado la separacion de célula



Totaly,,, Totaly,,pyro: CONtadores de células proliferantes y no proliferantes

respectivamente

T,pj: NUMero total de objetos o células que contiene Ioq(x,y)

I,(x*,y*) :segmento extraido de I;ytq:(x,y)

fx: variable que evalla si aumenta el contador de Totaly,, 0 de Totaly,pr,

Aproy: variable que contabiliza el area de cantidad proliferante de una

célula

Anpro,,: variable que contabiliza el area que no es proliferante de una célula

proliferante

R, factor de intensidad de cada célula

fpx: contador de célula altamente proliferante

fm,: contador de célula medianamente proliferante
fd,: contador de célula débilmente proliferante
Diagnéstico: porcentaje final del indice de proliferacion
K: indice Kappa

T : probabilidad relativa entre observadores

T,: probabilidad hipotética de acuerdo al azar

F: Valor F o F-Score

Precision: variable que representa la tasa de acierto respecto un

observador a una porcion de muestra

Exhaustividad: variable que representa la tasa de acierto respecto un

observador al total de muestras

B, variable de balance entre precision y exhaustividad



RESUMEN

El objetivo de esta tesis es proponer un algoritmo disefiado para
cuantificar la expresion de la proteina KI-67 en imagenes digitales; obtenidas
a través de microscopio éptico de muestras de tejido de biopsia de mama. El
mismo que permite obtener un reporte de la cantidad de células proliferantes
y no proliferantes a través de la deteccién y cuantificacion del marcador KI-67.
El analisis de muestra via software apunta a reducir el nivel de subjetividad
por inspeccién visual por parte de los especialistas en el diagnostico de
enfermedades tal como el cancer de mama. El algoritmo propuesto involucra
la aplicacion de técnicas estadisticas de procesamiento digital de imagenes,
tales como umbrales adaptivos, segmentacion de objetos y filtrado de color.
Asimismo, para mejorar su eficiencia se propone un método de andlisis y

cuantificacion de células sobrepuestas.

Para la etapa de validacion, se realizo pruebas de conteo de muestras
entre especialistas y se comparo con el resultado del software para diferentes
muestras, dando resultados satisfactorios. Los resultados del método
propuesto fueron altamente correlacionados con los resultados obtenidos por
inspeccion visual de patélogos, obteniendo asi un F-score de 0.8764 y un
indice Kappa de 0.883; mientras que el obtenido por los especialistas era de
0.686.

Palabras clave: KI-67, cancer de mama, inmunohistoquimica, células,

proliferacién, procesamiento digital de imagenes.
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ABSTRACT

This thesis proposes an algorithm aimed at quantifying the expression
of KI-67 protein in digital images of breast biopsy tissue samples obtained
through an optical microscope. The same that allows to obtain a report
on the quantity of non-proliferating and proliferating cells through the detection
and quantification of KI-67. The sample analysis via software aims to reduce
the level of subjectivity in the diagnosis by visual inspection made by
specialists in the diagnosis of diseases such as breast cancer. The algorithm
proposed involves the application of statistical image processing techniques,
such as adaptive thresholds, object segmentation and color filtering. Likewise,
to improve its efficiency a method of analysis and quantification of overlapping

cells is proposed.

For the stage of validation, a comparison between doctors and software
counting results for different samples was made, the results of the method
proposed were satisfactory, as they were highly correlated with those obtained
by visual inspection by pathologists, obtaining a F-Score of 0.8764 and a
Kappa index of 0.883, meanwhile the index obtained by the specialists was of
0.686.

Keywords: KI-67, breast cancer, immunohistochemistry, cells,
proliferation, digital image processing.
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INTRODUCCION

Segun datos del Instituto Nacional de Enfermedades Neoplasicas
(INEN) hasta el 2014, el nimero de casos de cancer de mama detectados en
el Perd ha aumentado, ubicandose en el segundo lugar de mortalidad. Una de
las pruebas que se realizan para evaluar el crecimiento de esta enfermedad
es la prueba de conteo del indice de proliferacion KI-67. Esta prueba se realiza

mediante la inspeccion visual de una muestra de biopsia tratada previamente.

El problema radica en la alta subjetividad a la hora de realizar el
examen, puesto que el médico especialista hace una revision rapida de la
lamina y calcula visualmente qué porcentaje hay de tincion en la muestra. Esto
se ha demostrado en publicaciones como Akihiro K. et al (2016), donde un
meédico da como resultado un porcentaje y otro médico discierne dando otro

resultado.

Actualmente, existen soluciones completas de proceso de tincion y
calculo de porcentaje en el mercado, que poseen fiabilidad alto, aunque el

costo de estas soluciones es elevado.

Hoy en dia, los principales centros de salud donde se realizan pruebas
del marcador KI-67 no disponen de una herramienta que realicen el calculo
del indice de proliferacion de forma automética. Es por ello, que la presente
tesis esta orientada al desarrollo de una herramienta de software que realice

la cuantificacion del indice de proliferacion de la proteina KI-67 en imagenes
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de muestras de tejido mamario obtenidos via microscopio optico utilizando

técnicas de procesamiento digital de imagenes.

Para desarrollar este software se trabajé con un médico patélogo que
proporciond los conceptos médicos necesarios para el entendimiento de los
indices que se deben hallar y cuantificar. Para la etapa de validacion,
igualmente se tuvo el apoyo de cinco médicos patélogos de diferentes

instituciones del cuidado de la salud.
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CAPITULO |

ANTECEDENTES Y DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1 Comentarios Iniciales

En esta seccién de la tesis se comentara el problema social e
ingenieril que existe y se desea resolver. También se comentaran los estudios
previos e investigaciones que se realizaron para intentar solucionar el

problema presentado.

1.1.1Situacién Problematica Médica

El cancer es un problema de salud publica a escala mundial,

pues asi lo demuestran sus altas tasas de incidencia y mortalidad.

En el Perd, por ejemplo, el Registro Poblacional de Cancer de
Lima (E. Paquimio Rojas en 2008) ha registrado aproximadamente solo en el
afio 2011 un total de 34000 nuevos casos de cancer. Asimismo, segun este
autor, en el periodo 2006-2011, el cancer de mama ocup6 el segundo lugar
en numero de casos detectados en mujeres peruanas. A nivel de investigacion
meédica, se han validado algunos biomarcadores para la deteccion y
estimacion del avance de la enfermedad. Entre ellos, se tiene el receptor de
estrogeno (estrogen receptor, ER), el receptor de progesterona (progesterone
receptor, PR), el HER2 y el KI67 (segun W. C. Ramos et al. en 2013 y S.
Coronato et al. en 2002). Este ultimo, a través de un analisis cuantitativo,

brinda una estimacion confiable de la actividad proliferativa en un tejido. Su



aplicacion en las biopsias de pacientes con cancer de mama brinda al médico

algunos elementos de juicio para atacar la enfermedad.

Para demostrar la presencia del antigeno de la proteina KI-67
en una muestra de biopsia, se utiliza un anticuerpo especifico conjugado con
una sustancia cromdgena que permite su visualizacién. Finalmente, a través
de inspeccion visual via microscopio optico, el médico especialista analiza la
muestra (de manera subjetiva), a fin de emitir un informe respecto a la

magnitud de la actividad proliferativa de las células Ki67 positivas.

Segun el Consenso de St. Gallen (S. Bustreo, S. Osella-Abate
et al. 2016), el numero de células proliferativas con respecto al total de células
en una region determinada de tejido, llamado desde ahora: indice de
proliferacion, se dividié en dos niveles de prediccion para el Ki-67 a los cuales
se llamara: Luminal A, para porcentajes menores a 20% y Luminal B para

porcentajes mayores al 20%.

La evaluacion visual es generalmente subjetiva y puede
generar errores en el diagnéstico, esto se debe a varios factores: iluminacion
del ambiente donde se evalla la muestra, calidad de la imagen, estrés laboral,
fatiga, desconcentracion, capacidad visual, experiencia del evaluador, etc.
Esto genera muchas veces que los resultados proporcionados por los médicos
patélogos sean no correlacionados y presenten una alta varianza en la
cuantificacion del indice de proliferacién emitidos sobre una misma muestra
de tejido mamario (Arihiro, K. et al. en 2016; Fulawka L. & Halon A. en 2017).

La evaluacion visual de KI-67 podria tener dificultades para
distinguir los contornos del nucleo de las células y en la clasificacién de células
debido a las distribuciones de color extremadamente desigual. Ademas, la
cuantificacion visual es un proceso de alta concentracion y que consume un
tiempo considerable dentro de las actividades de los patdlogos si es que se
hace con el rigor adecuado (Fulawka L. & Halon A. en 2017; Shi, P. et al. en
2016).

Como existen estudios previos que demuestran la alta

probabilidad de cometer errores en la cuantificacion del indice de proliferacion



del marcador KI-67, y clasificacion del mismo (Luminal A o Luminal B), la
posibilidad de encontrar muestras que arrojen falsos positivos o falsos
negativos es muy alta y como consecuencia se puede provocar un tratamiento

inadecuado para un paciente.

1.1.2 Situacion Problematica Ingenieril

Diversas instituciones del cuidado de la salud y centros de
investigacion de ciencias médicas realizan pruebas de biopsia del marcador
KI-67 en el Perl, como el Instituto Nacional de Enfermedades Neoplasicas
(INEN), Instituto Arias Stella, HNERM. Cada institucidén utiliza sus propios
instrumentos, procesos de tincidén y analisis de las muestras; lo cual originan
muestras de KI-67 no estandarizadas. Tomando en cuenta el reactivo que se
utilizé para tefiir las células proliferantes, la densidad del epitelio del paciente,
las condiciones de iluminacion del ambiente donde se realizan el analisis de
las muestras y el dispositivo sobre el cual se hacen andlisis de las pruebas,
se tienen diferentes condiciones de color, forma, iluminacion y ruido en una
muestra, lo cual hace que los médicos analicen el indice de proliferacion del
KI-67 de una forma muy subjetiva; esta situacion también se ve reflejado en

un estudio hecho por C. Focke, H. Burger et al. (2017).

Al intentar solucionar este problema con procesamiento digital
de imagenes, se encuentra con un panorama adverso para un proceso de
segmentacion y posterior etiquetado. Las caracteristicas morfologicas de las
células proliferantes y no proliferantes son similares y también los espacios de
color que representan en el espectro de colores RGB. Ademas, las células
presentan una distribucion espacial no uniforme que origina regiones con
pocas células y regiones muy cargadas de células. Las células demasiado
cercanas 0 superpuestas provocan aun mas confusiones en la segmentacion

de objetos con el uso de las técnicas convencionales.

1.2 Justificacién e Importancia de la Investigacion

A continuacion, se expondra el problema que se quiere solucionar y

las razones por las cuales la investigacion es importante.



1.3 Definicién del problema

Alta subjetividad visual por parte de médicos patdlogos respecto a la
identificacion y conteo de células cancerigenas con reaccion al antigeno K-
67, en imagenes digitales de biopsias de mama adquiridas via microscopio

optico.
1.4 Justificacién Social

Segun datos del (INEN) hasta el 2014, el nimero de casos de cancer
de mama detectados en el Pert ha aumentado, ubicandose en el segundo
lugar de mortalidad como muestra la Tabla 1.

Esta tabla evidencia la gran demanda de pruebas médicas que
existen en el Perd. Tomando en cuenta que las buenas practicas en la
patologia recomiendan la evaluacién de pocas muestras en un dia para cada
especialista (para evitar la subjetividad), existe un excedente de pruebas que
no se procesan diariamente. Este hecho adicionado a las pocas instituciones
que realizan pruebas de marcadores tumorales se encuentra con un
panorama de muchas pruebas inmunohistoquimicas; pruebas de laboratorio
para la que se usan anticuerpos a fin de identificar ciertos antigenos
(marcadores) en una muestra de tejido; por procesar y poco personal
disponible a evaluarlo.



Tabla 1: Casos nuevos de cancer en mujeres registrados en el INEN, periodo

2000-2014

LOCALIZACION

CERVIX 1319 | 1360 | 1402 | 1337 | 1378 | 1358 | 1532 | 1499 | 1621 1593 1567 | 1610 | 1635 | 1575 | 1485
MAMA 1018 | 1002 | 1015 | 1009 | 1016 | 1034 | 1160 | 1112 | 1105 | 1193 | 1236 | 1274 | 1337 | 1230 | 1212
ESTOMAGO 277 288 267 278 283 290 331 335 344 384 365 365 3683 422 443
TIROIDES 208 176 188 217 243 233 232 217 249 256 284 350 392 402 472
LINFOMA NO HODGKIN 225 214 244 202 251 253 266 237 236 241 287 250 276 300 270
PIEL NO MELANOMA 199 185 189 195 193 208 225 224 225 246 257 269 300 276 303
PULMON 152 117 158 161 186 190 196 209 215 219 210 221 200 202 226
OVARIO 182 157 166 187 156 180 198 163 198 203 240 209 199 202 200
LEUCEMIA LINFOIDE 119 125 125 137 136 142 130 140 141 131 125 150 170 178 177
CUERPO UTERINO 81 78 93 101 105 101 124 116 122 135 145 171 140 175 165
PRIMARIO DESCONOCIDO 127 114 135 121 147 110 111 115 110 123 100 125 126 139 134
CAVIDAD ORAL 84 91 109 103 116 116 122 128 121 114 134 153 145 137 155
COLON 81 69 a3 93 67 112 119 119 138 136 152 154 151 164 137
VESICULA BILIAR 77 85 73 90 94 93 111 114 111 133 118 128 158 152 146
SIST.NERVIOSO CENTRAL 69 93 83 105 92 80 98 84 79 83 119 120 131 161 176
TE].ELANDOS Y PERITONEO 62 83 88 84 100 91 112 113 89 84 101 107 93 104 110
RECTO 69 59 67 68 74 78 76 90 116 125 111 107 132 126 114
LEUCEMIA MIELOIDE 78 76 77 86 84 90 97 79 86 83 a3 100 92 112 96

RINON 57 59 53 53 53 51 87 88 a8 91 71 81 104 99 118
MELANOMA 54 61 53 56 68 67 87 93 68 75 57 78 91 86 104
PANCREAS 44 48 64 50 47 70 77 61 64 83 70 96 99 a8 108
HIGADO 61 51 61 60 57 60 70 78 66 B0 89 85 66 79 88

ANO 39 32 34 41 36 44 51 48 31 56 50 52 59 60 63

HUESOS Y CARTILAGO 26 26 39 35 33 46 45 44 41 51 36 39 44 43 52

VULVA 33 29 40 22 38 29 39 29 39 44 44 42 50 48 41

(8] (s} 29 26 s 18 36 30 39 35 36 35 8 48 39 44 51

VEJIGA 29 31 26 31 32 37 26 30 28 34 28 43 41 34 55

VIAS BILIARES 19 15 18 17 29 14 28 34 35 35 35 40 39 43 42

CORIOCARCINOMA a7 29 27 45 34 27 36 38 27 30 19 20 23 18 16

LINFOMA HODGKIN 28 21 27 31 30 24 30 23 26 26 22 23 25 31 32

MIELOMA 20 23 17 21 30 15 29 26 23 26 23 27 35 37 46

OTRAS LEUCEMIAS 4 4 5 6 10 18 22 18 27 21 24 31 30 29 31

SENOS PARANASALES 14 13 14 19 14 20 25 15 13 22 13 26 15 21 16

ESOFAGO 10 11 15 17 9 10 13 19 28 25 25 19 18 24 14

FOSA NASAL 13 15 13 11 12 18 13 15 17 18 14 14 13 16 20

LARINGE 11 6 8 5 12 1 5 [ [ 9 11 9 7 a 10

OTROS 99 90 75 83 94 99 106 G4 95 B9 85 103 119 113 124
Total 5054 | 4962 | 5186 | 5195 | 5395 | 5439 | 6068 | 5888 | 6064 | 6332 | 6388 | 6739 | 6977 | 6978 | 7052

Fuente: Datos epidemioldgicos INEI (2000-2014)

Se concluye que es necesaria una herramienta que permita a los
médicos especialistas poder cuantificar las muestras de tejido
inmunohistoquimico de KI-67 de forma automatica, puesto que, el método
visual demanda de mucho tiempo y los médicos no se darian tiempo suficiente

para analizar todas las muestras y obtener una baja subjetividad.

1.5 Justificacién Ingenieril

e Se ha comprobado mediante varios estudios cientificos y
médicos, que el indice de proliferacion del marcador KI-67 esta
relacionado con el cancer de mama y en qué fase de desarrollo
se encuentra. En el Peru, los analisis se hacen de forma visual

subjetiva.



e El disefio del software mejorara la precisién de conteo de células
proliferantes y no proliferantes, dando un porcentaje mas acertado
respecto a un analisis visual.

e La solucion del problema a nivel ingenieril implica la aplicacion de
modelos mateméaticos computacionales que permitan alcanzar un
desempefio que pueda satisfacer las expectativas de los médicos
patologos.

¢ Se realizaran validaciones de los datos obtenidos por el software

con distintos médicos patélogos para comprobar su eficiencia.

1.6 Antecedentes

Investigaciones anteriores sobre posibles soluciones a este
problema se han propuesto en diversos trabajos; sin embargo, los principales
problemas que afectan la deteccién de células en softwares similares son, por
ejemplo, imperfeccidn en la recoleccion de datos presentes en forma de ruido;
distorsién cromatica y deformidades en el material histopatologico causado en
la etapa de pigmentacion de la muestra. Anari, V. (2010) sostiene, por
ejemplo, que los resultados del algoritmo de cuantificacién fueron présperos
al analizar el KI-67 con distintas técnicas de procesamiento de imagenes de
microscopio como umbralizacion, segmentacion y etiquetado. Sin embargo,
usando la técnica de ultra erosion se terminé deteriorando informacion valiosa

para el proceso de evaluacion de la muestra.

M. Bouzid et al. (2013) muestra por otro lado una interesante
propuesta con la utilizaciéon de un hardware especial: camara multiespectral
con fuente de luz programable. Esto definitivamente elevé el costo y la

disponibilidad de la solucién.

F. Kabir y N. Yusoff en 2013 utilizaron el método de Random Forest
(RF) (Bosques Aleatorios) consistentes en estructuras tipo arbol predictores,
cada uno independiente de los demas; obteniendo sus datos de distintos
vectores aleatorios, pero de misma distribucion. RF ha demostrado ser un
método con un desempefio mejorado a diferencia de otras técnicas de
aprendizaje de maquinas, por ejemplo: Redes Neuronales, Maquinas de

soporte vectorial; sin embargo, en los resultados obtenidos segun sus



pruebas/examenes/ensayos, la precision obtenida fue de 72% en la

diferenciacion entre tejido maligno y benigno.

1.7 Hipotesis

Una herramienta de software que utiliza procesamiento digital de
sefales reducira el nivel de subjetividad en los diagnosticos y resultados de
pruebas inmunohistoquimicas de la expresion KI-67 mediante un conteo no

subjetivo de células proliferantes y no proliferantes.

1.8 Objetivos

Se proponen a continuacion los objetivos trazados en el desarrollo

de la tesis de investigacion.

1.8.10Objetivo General

Desarrollar un aplicativo de software de procesamiento de
imagenes, destinado a reducir el nivel de subjetividad que existe en el analisis
por percepcion visual de la expresion KI-67 en muestras de tejido adquiridos
por biopsia, cuantificando las células proliferantes y no proliferantes de forma

mas acertada.

1.8.2 Objetivos Especificos

e Conocer los criterios y estandares que utilizan los patélogos
al examinar la pigmentacion y morfologia de las células en
muestras de tejido mamario.

¢ Investigar técnicas y algoritmos de segmentacion para la
identificacion de células proliferantes.

e Aplicar técnicas de procesamiento de imagenes a las
imagenes de tejido mamario para mejorar la cuantificacion
del indice de proliferacion correspondiente a la evaluacion
de la proteina KI-67.

e Disefar una interfaz grafica de facil uso para el algoritmo
cuantificador con la finalidad de resultar atractivo para el

usuario final (médico patélogo).



e Validar los datos obtenidos por el software desarrollado
mediante reuniones periédicas con los especialistas y hacer
una comparacion de sus resultados con respecto a los

resultados que otorgan los evaluadores.

1.9 Solucion propuesta y Diagrama de bloques

La solucién propuesta consta de cinco secciones como muestra la

Figura 1. Se explica a continuacion un resumen de cada una de ellas:

La primera, es la etapa de adquisicion de la imagen. Se explica la
etapa de adquisicion de las muestras tratadas por inmunohistoquimica
(proceso de tincion) y asi conseguir una estandarizacion de los niveles de
color y contraste. También se explica el aumento del lente para tener un

estandar de tamarios de células.

La segunda etapa, es la del pre-procesamiento de la imagen
digitalizada. Esta es la seccién en la que se adecua la imagen para los
procesos posteriores de procesamiento. Etapa de filtraje de ruido y correccion

de iluminacion.

La tercera etapa, es la segmentacion y etiquetado. En esta parte se
utilizan diferentes criterios de umbralizacion para la deteccion de células
proliferantes y no proliferantes. Ademas de la propuesta de un proceso de
separacion de células superpuesta por procesamiento digital de imagenes.

Cuarta etapa, es la clasificacion de células. Luego de segmentar
adecuadamente, las células son clasificadas en dos valores, proliferantes y no
proliferantes, y contadas para calcular el indice de proliferacion del marcador
KI-67.

Finalmente, la quinta etapa es la entrega de resultados al médico
especialista para la debida interpretacion de los datos arrojados por él

software desarrollado.



1.10 Comentarios finales

En este capitulo se han tratado los aspectos introductorios para que
el lector tenga la capacidad de entender los conceptos globales y los objetivos
necesarios para acompafar de forma adecuada el desarrollo de esta tesis.
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CAPITULO Il

MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

2.1 Comentarios Iniciales

En este capitulo se detallaran los conceptos y teorias necesarios
para el desarrollo de la tesis. Esta comprendido en dos partes importantes, la
primera son los fundamentos médicos para entender parte del problema a
resolver, en este caso el marcador KI-67, desde donde se origina, que es y
cOmo es que se trata quimicamente para que sea visible al médico
especialista; la segunda parte comprende todos los métodos mateméticos y

computacionales utilizados para resolver el problema.

2.2 Ciclo Celular

El ciclo celular son los eventos que posee una célula para completar
un ciclo vital, es decir la serie de etapas de crecimiento y desarrollo que
experimenta la célula entre su nacimiento y su division en dos células. En la

Figura 2 se aprecia las etapas del ciclo celular. Estan son:

e Fase G1: del inglés “Gap 1” (Intervalo 1), la célula crece
fisicamente, copia sus organelos y crea componentes
moleculares que necesitara para etapas posteriores

e Fase S: del inglés “Synthesis” (Sintesis), la célula sintetiza una

copia completa del ADN en su ndcleo. También duplica su
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estructura de organizacion, llamado centrosoma. Estos ayudaran
a separar el ADN en la fase M.

e Fase G2: vendria a ser el Gap 2 (intervalo 2), durante esta etapa,
la célula crece mas, generando nuevos organelos. Comienza
también a reorganizarse en preparacion para la mitosis, esta fase
acaba cuando esta empieza.

A las fases G1, Sy G2, en conjunto se les conoce como Interfase.

¢ Fase M: en esta Ultima etapa, la célula divide su ADN duplicado y
su citoplasma para hacer dos nuevas células.

También se puede apreciar en el grafico una etapa que no esti
dentro del ciclo, este es el GO.

e Fase GO: en esta etapa se encuentran las células que poseen un
ciclo de division celular méas lento o inclusive de que carecen de
este. Se puede decir que son las células que estan en etapa de
reposo, realizando otros trabajos como, por ejemplo, las
neuronas.

Algunos tipos de células tienden a entrar rapidamente al ciclo celular.

Por ejemplo, las células embrionarias cuando se esta generando el feto. Otro
claro ejemplo, son los tumores que tienden a tener un rapido crecimiento o

proliferacion.

Fase Gl ;
Periodo de eneral Fase GO =
CltOCIr‘IeSIS .
& ,, Fase S
Fase M Z CICLO CELULAR Ocurre la Sintesis de ADN
Mitosis Los cromosomas se replican,
%)
FaseG2 (@ L)g

Continiia el crecimiento,

acerca
La célula se prepara para a division ciencia

Figura 2. Etapas de reproduccion celular
Fuente: AcercaCiencia
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2.3 Marcadores tumorales

Uno de los campos de estudio de la patologia es el cancer, este
proyecto se enfoca en el estudio de un marcador tumoral, sin embargo, existen
diferentes tipos de marcadores que evallan diferentes parametros del ciclo

celular.

En los ultimos afios se ha ampliado el espectro de marcadores en
cancer de mama, debido a los avances de la biologia molecular que esta
estudiando en profundidad los eventos de la carcinogénesis, la progresion
tumoral y los mecanismos de produccién de las metastasis. Bajo el auspicio
del Colegio de Patélogos Americanos se reunid, en 1999, un equipo
interdisciplinario de clinicos, patélogos y expertos en estadistica a fin de
evaluar el uso de los marcadores prondésticos y predictivos en cancer de mama
y clasificarlos en categorias, en base a su utilidad clinica. Categorizacion de
los marcadores tumorales (MT) en cancer de mama (Tabla 2.1).

e Categoria I: marcadores cuya utilidad como factor prondstico y de
orientacién terapéutica estéd indudablemente comprobada.

e Categoria Il: marcadores ampliamente estudiados desde el punto
de vista tanto clinico como biolégico, pero cuya importancia debe
ser validada con estudios estadisticos.

e Categoria Ill: otros marcadores aun no suficientemente
estudiados como factores pronésticos. Este trabajo de
categorizacion consta de una detallada exposicion de los
hallazgos y recomendaciones de los autores y proporciona una
ayuda invalorable para los profesionales y técnicos dedicados a

la evaluacion clinica del cancer de mama.

2.3.1KI-67

El foco de este proyecto radica en el KI-67, de la categoria 2
de los marcadores tumorales. El KI-67 es una proteina nuclear no histona, que
esta asociada al indice de proliferacion celular. Esta activamente presente en
casi todas las etapas del ciclo celular (G1, S, G2, M), pero ausente en la etapa

inicial o de reposo (GO).
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Tabla 2: Categorizacion de los Marcadores Tumorales de Cancer de mama.

CATEGORIA | CATEGORIAII CATEGORIA IlI
Tamafho del tumor Her-2/neu Ploidia de ADN
Estado de los ganglios | P 53 Angiogénesis
Micrometastasis Invasién vascular EGFr

Ganglio centinela KI-67 Bcl-2

Grado histolégico Sintesis de ADN P S2

Tipo histologico Catepsina
Conteo micotico

Receptores hormonales

Fuente: Marcadores tumorales en cancer de mama. Elaboracion: Los autores

Durante las etapas donde estd presente el KI-67 puede ser
encontrado dentro del nlcleo y en la etapa de mitosis se le puede observar
en la superficie de los cromosomas. En los estudios clinicos no se han

encontrado presencia del KI-67 durante la etapa de reparacion del DNA.

En la Figura 3 se aprecia una muestra de biopsia ya tefiida para
la deteccion del gen KI-67. Las células de color marrén son aquellas que
reaccionaron a la proteina KI-67 y a las cuales se denominaran desde ahora
“células proliferantes” y las células de color azul son aquellas que se

encuentran en estado de reposo y se denominaran “células no proliferantes”.

Cuando los médicos evaluan el indice de proliferacion, agarran
una muestra, ya sea vista desde un microscopio o una muestra digitalizada,
de ahi escogen una regién de interés, donde consideren que se encuentra
una vista clara, bien tefiida, sin residuos de tincion y calculan de forma visual
cuanto porcentaje hay de las células proliferantes (de color marrén) respecto

al total.

2.4 Inmunohistoquimica

La inmunohistoquimica es un procedimiento histopatologico que se
basa en la utilizacion de anticuerpos que se unen especificamente a una
sustancia que se quiere identificar (anticuerpo primario). Estos anticuerpos
pueden tener unida una enzima 0 esta puede encontrarse unida a un

anticuerpo secundario que reconoce y se une al primario.
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Figura 3. Muestra de tejido lista para observacién
Fuente BiocareMexico

Aplicado a un tejido organico, el anticuerpo primario se une
especificamente al sustrato y se aprovecha la actividad enzimatica para
visualizar la unién. De esta manera se consigue un complejo sustrato-
anticuerpos-enzima unido al lugar donde se encuentre el sustrato y mediante
la activacion de la enzima con la adicién de su sustrato, se genera un producto

identificable donde se encuentre el complejo.

Esta técnica permite identificar la localizacibn de una sustancia
especifica permitiendo identificar su localizacién tisular o citolégica, de esta
manera se pueden identificar los marcadores antigénicos caracteristicos de
una linea celular, identificar células que secretan una proteina, receptores de
membrana, gradientes de concentracion tisulares o células que han
respondido a una hormona (con anticuerpos especificos para las vias de

sefalizacion intracelular).

2.5 Fundamentos de procesamiento digital de imagenes

Segun R. Gonzales (2006), cuando se habla de procesamiento
digital de imagenes (PDI), se refiere al procesamiento de estas mediante el
uso de computacion digital. Esta establecido que la vision es el sentido mas
importante en la percepcion humana y abarca un espectro electromagnético
limitado, en cambio las computadoras pueden abarcar casi por completo el
espectro electromagnético; pueden operar sobre imagenes generadas por

sensores que comunmente el humano no estad acostumbrado a asociarlo a
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una imagen, como por ejemplo ultrasonido, microscopio electronico, sefiales

de radar, etc.

Los procesos que se pueden desarrollar en PDI estan categorizados
en tres niveles: nivel bajo, medio y alto. En el nivel bajo se encuentran
operaciones basicas como mejora de contraste, reduccién de ruido, donde la
entrada y la salida del sistema seran siempre imagenes. Del otro lado, se tiene
el procesamiento de nivel medio, donde se pueden encontrar técnicas como
segmentacion, clasificacion, etiquetado, en este nivel la entrada mayormente
son imagenes y la salida pueden ser atributos de estas; como bordes,
contornos e identidades individuales de un objeto. Finalmente, estan los
procesamientos de alto nivel que incluye la deteccién automatica de objetos,
vision computacional o aproximar el cémputo de un computador lo mas

cercano a funcién cognitiva asociada a la vision.

En el desarrollo de este proyecto se han utilizado técnicas de bajo y
medio nivel para la deteccion de células; para empezar a procesar las
imagenes, es necesario entender los conceptos que se presentan a

continuacion que fueron utilizados a lo largo del proyecto.

Los fundamentos tedricos de esta seccidn fueron mayormente

basados en la literatura de Rafael Gonzales (2006 y 2008).

2.6 Teoria del Pixel

Unaimagen digital o grafico digitales una representacion
bidimensional de una imagen a partir de una matriz numérica, frecuentemente
en binario (unos y ceros). Dependiendo de si la resolucion de la imagen es
estética o dindmica, puede tratarse de una imagen matricial (0 mapa de bits)
o de un grafico vectorial. En el caso de una imagen matricial, su composicion
esta hecha por pixeles (R. Gonzales, Capitulo 1, 2006). En la Figura 4 se
aprecia una imagen digital acercada al nivel que se aprecian los pixeles que

lo componen.
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Figura 4 Ejemplo de visualizacién de pixeles en una imagen digital aplicando
aumento. Fuente: pixeles-creativo.blogspot.com

El pixel, proveniente de la union de las palabras PICTURE vy
ELEMENT, es la unidad minima de expresion de una imagen digital de 2
dimensiones, siendo esta capaz de representarse en dos formas: monocroma
y policroma; y representa el nivel de intensidad luminosa de un punto de la

imagen.

En el capitulo 2 de R. Gonzales (2006) se explica que la intensidad
que pueda poseer cada unidad esta determinada por el nivel de cuantificacion
de una imagen, la cuantificacién es el método por el cual se le asigna una
escala de valores finitos a cada pixel. Los niveles suelen ser dados en
potencias de 2 para facilitar su almacenamiento o procesado en
computadoras. Por ejemplo, una imagen binaria es aquella que tiene solo 1

nivel de cuantificacion, o también llamado resolucién radiométrica.

resolucion = 27

res =1 — resolucion = 21 =2 (bits/pixel) (2.1)

Esto significa que para res =1, una imagen puede tener dos

valores digitales, 0 (negro) o 1(blanco).

Comunmente se utiliza una resolucién de 8 bits, que equivale a 1
byte de almacenamiento, que proporciona un rango de 256 valores, siendo, 0,
el negro, y 255, el blanco, pues a este nivel, el cambio entre cada nivel de
intensidad pasa imperceptible al ojo humano. En la Figura 5 se aprecia

distintos niveles de cuantificacion para una misma imagen.
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Cuando se habla de imagenes monocromas, se suele denotar la
intensidad del pixel mediante la funcién g(x,y), donde “x” e “y” son
coordenadas espaciales de laimageny “g” en un punto (x, y) es proporcional

al brillo de la imagen o nivel de gris.

Siendo la imagen una matriz de pixeles de resolucion espacial

m X n, como Sse observa a continuacion:

a11 a12 o aln
asq a,o . Qon

: : : (2.2)
An1 Amz ... Omn

Para imagenes policromas, es decir, de varios colores, se tiene una
funcién tridimensional, g(x, y,n), donde "n" representa la crominancia de cada

pixel, correspondiente segun cada modelo de color.

256 nieveles de grises 128 nieveles de grises 64 nieveles de grises

2 nieveles de grises

Figura 5. Comparacion de distintos niveles de cuantificacion
Fuente: Carlos Platero, Apuntes de vision artificial.
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2.7 Modelos de color

Los modelos de color son modelos matematicos que permite
representar mediante valores numéricos a los colores que el ser humano
visualiza de distintas maneras segun sea la aplicacién. Estos suelen estar
representado o en matrices unidimensionales (como el modelo escala de
grises) o tridimensionales (ya sea el RGB o HSV), inclusive llegando hasta

tetradimensionales como el caso del modelo CMYK).

e Modelo Escala de Grises. Maneja el canal negro y permite 256
tonos de gris entre el blanco y negro, como se ve en la Figura 6.
Para la obtencion del modelo de escala de grises, se suele hacer
una conversion del modelo RGB hacia gris utilizando la siguiente

ecuacion:

gris=Rx03+G x0.59 + B x 0.11 (2.3)

donde R: es la banda de color ROJO.
G: es la banda de color VERDE.

B: es la banda de color AZUL.

Figura 6. Modelo de color escala de grises
Fuente: Instituto Superior de Formacion y Recursos en Red para el Profesorado.
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e Modelo RGB. Los colores primarios son aquellos que no se
generan en base a la combinacion de otros colores.
Este modelo se basa en el sistema de coordenadas cartesiana.
Existen dos tipos de colores primarios, los de tipo quimico y tipo
de luz. El modelo de color RGB es del tipo primario de luz, cada
color se forma por combinacion de tres canales. Las imagenes
representadas en el modelo RGB estan compuestas de tres
imagenes componentes principales, una por cada color
primario: Red (rojo), Green (verde), y Blue (azul) (R. Gonzales,
capitulo 2.6.1, 2006). Se le asigna un valor de intensidad a cada
color que oscila entre 0 y 255 (resoluciébn de 8 bits). De la
combinacion surgen hasta 16,7 millones de colores. Ejemplo: El
valor R:255, G:0, B:0 representa al color rojo. En la Figura 7se
aprecia la imagen de la Figura 6 pero en modelo de color RGB.
El modelo de color RGB se utilizd en el proyecto para realizar
filtros de colores para separar las células proliferantes del fondo

de la imagen.

Figura 7. Modelo de color RGB
Fuente: Instituto Superior de Formacién y Recursos en Red para el Profesorado.

e Modelo HSV. Cada color surge de los valores de estos tres
pardmetros: Hue (Tono) que es el valor del color puro: rojo, azul,
verde, etc. Se representa como un grado de angulo de una
circunferencia, con posibles valores en 0° y 360°, aunque algunas
veces suelen normalizarlo entre 0 y 100%. Saturation
(Saturacién) que indica el porcentaje de pureza de un color puro

diluido en luz blanca, su valor oscila entre 0% y 100%. Value
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x—
H= < MAX + MIN

(Valor) referencia la intensidad de luz del color, es decir, la
cantidad de negro o blanco que contiene estando su valor entre 0
(negro) y 100 (blanco) (R. Gonzales, capitulo 2.6.3, 2006).

Para convertir del modelo de color RGB a HSV se utiliza las
ecuaciones desde 2.4 a 2.6, considerando MAX el valor maximo
entre los componentes de R,G y B, MIN el valor minimo de estos
y H,S y V como los componentes de Hue, Saturation y Value,

respectivamente.

( 0°, si MAX = MIN

o o ] = >
60 XMX MIN+O' SIMAX=RyG =B

60° — +360°, siMAX=RyG<B

(2.4)
60° X m+120 , SIMAX =G

60°

X —— " 1240°  siMAX =B
\ MAX + MIN T St

0, si MAX =0

S=1- M en otro caso (2.5)
MAX'’

V = MAX (2.6)

Ejemplo: El color rojo tiene un cédigo RGB como (255, 0, 0) y
también un cédigo HSV (0, 100, 100). En la mayoria de los
programas de tratamiento de imagenes se puede elegir un color
introduciendo su codigo RGB, es la opcidon mas frecuente, o
alternativamente su cédigo HSV. En ambos casos la imagen
maneja una paleta de colores de 24 bits. En la Figura 8 se aprecia
un ejemplo de visualizacion en forma conica.

En el proyecto se utilizo el modelo de color en la etapa de
preprocesamiento para corregir la imagen conjuntamente con la
correccion gamma para de ahi aplicar técnicas de desviacion

estandar para extraer las células no proliferantes del resto.
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Figura 8. Modelo de color HSV
Fuente: Mathworks

e Modelo de color YCuCr. es una familia de espacios de color
utiizado mayormente en sistemas de video digital vy
procesamiento de imagenes.

En este modelo, el color se define en términos de un componente
de luminancia (Y) y dos de crominancia( C, y C,), estos ultimos
corresponden a los componentes de crominancia azul y rojo,
respectivamente. C, ubica el color en una escala de azul y
amarillo, mientras que C, ubica el color entre rojo y verde. Un
ejemplo basado en Y = 0.5 representado en un plano cartesiano

se aprecia en la Figura 9.

010223080504 07 0809

Figura 9. Ejemplo de plano de color C, — C,. con luminancia Y=0.5
Fuente: ResearchGate.net
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YCuCr es confundido a veces con el espacio de color YUV y
generalmente este ultimo término YCoCr son usados indistintamente
dando lugar a cierta confusion. Cuando se refiere a las sefales de
video analdgicas o en formato digital, el término YUV significa Y CoC:.
Las ecuaciones para obtener cada componente de color, en base al
modelo de color RGB con valores digitales entre 0 y 255 se muestran

a continuacion.

Y= 040299 xR +0.587XG +0.114 X B (2.7)
C, =128 —0.169 xR —0.331 X G + 0.5 X B (2.8)
C, =128+ 0.5xR—0419Xx G — 0.081 x B (2.9)

El modelo de color YCuC:r es utilizado en el proyecto para corregir la
imagen con correccion gamma para detectar células proliferantes y

no proliferantes.

2.8 Transformacion de Intensidad

La transformacién de intensidad es una categoria del procesado en
el dominio del espacio, esto se refiere a que opera directamente sobre el pixel
de una imagen, la expresién comun que se utiliza para el uso transformacién

esta dada por:

e(x,y) = T[r(x,y)] (2.10)

Donde r(x,y) es la imagen de entrada, en escala de grises, e(x,y)
es laimagen de salida o procesada y T es el operador en r sobre una vecindad

de pixeles en un punto (x, y).

La forma mas simple de transformacion T es cuando la vecindad es
de dimensiones (1 x 1) (un unico pixel). Para este caso, e(x,y) dependera

solamente del valor de intensidad de r(x, y).

Como dependen solo de los valores de intensidad, y no
explicitamente sobre (x,y), estas funciones se suelen escribir en forma

simplificada como
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¢ =T(d). Donde d denota la intensidad de r y c la intensidad de e, ambas

sobre un punto correspondiente (x,y) de la imagen.

eCorreccién gamma:
La funcion de correccibn gamma de R. Gonzales et al (2009)
transforma los valores de intensidad de una imagen r(x,y)

utilizando la expresién de la ecuacion 2.7:

Y
gamma(x,y) = 255 (r(zxs,;/)) (2.11)

donde y es el valor de gamma

En la Figura 10 se ilustra como la funcién transforma los valores
de intensidad de la imagen de entrada r(x,y), el parametro

gamma especifica la forma de la curva.

high_out T
gamma < |

gamma = | gamma > 1

low_out A

.
low_in high_in low_in high_in low_in high_in

Figura 10. Representacion de la funcién de correccion de intensidad variando
gamma Fuente: Digital Image Processing using Matlab

2.9 Filtros detectores de gradiente
eFiltro Sobel:
En base a la bibliografia de R. Gonzales et al. del capitulo 11
(2009) Es un tipo de filtro direccional, utilizado para detectar
bordes en base a dos tipos de mascaras: columnas y filas, como
se ve en la Figura 11. Estas matrices se aplican sobre la imagen

deseada a procesar.
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41011 1 (2] 1

glo|2 olo]o

41011 4|2 -1
(a) (b)

Figura 11. (a) Mascara de filtros columnas. (b) Mascara de filtro filas
Elaboracion: los autores

Para aplicar el filtro Sobel en imagenes digitales se aplica la

formula de convolucién discreta:

Z(x,y) = Img(x,y) * h(x,y)
M-1N-1 (2.12)
= > D 1Dkt =iy =)

i=0 j=0

donde:
Img(x,y): es laimagen a ser tratada

h(x,y): es la mascara que se aplica sobre la imagen.

En la Figura 12 se muestran los resultados de procesar una
imagen con las dos matrices de deteccion de borde.

2.10 Transformaciones morfolégicas en imagenes

Las transformaciones morfolégicas comentadas a continuacion
fueron recogidas de la bibliografia de Gonzales R. et al. del capitulo 9 (2006).

Sobel Y

(a) (b) (c)
Figura 12. Etapas del filtro Sobel. (a) Imagen Original, (b) imagen procesada por filtro Sobel

solo en la vertical, (c) imagen procesada solo en la horizontal
Fuente: Cold Vision Library
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e Geometria de la imagen:
La rotacion de una imagen I(x,y), dado un cierto angulo 6, se
logra aplicando una matriz de transformacién a la imagen

deseada, dada por:

cos® sin® 0
Giro(x,y) = |—sin@ cos® 0 |xI(x,y) (2.13)
0 0 1

donde Giro: Matriz resultante
8: Angulo de rotacion deseado
I1(x,y): la Imagen a rotar

Los resultados del proceso de giro son se observan en la Figura

13, siendo 13(a) la original y 13(b) la imagen rotada.

Dilatacion:

La dilatacién es una operacién morfoldégica que se encarga de
“‘engordar” o “engrosar” un objeto en una imagen binaria (de fondo
negro o tonalidad 0 y objetos blancos o tonalidad 255). Se puede
comprender la dilatacibn como el mecanismo de una convolucién
espacial discreta, donde el elemento B recorre todas las
ubicaciones distintas de 0 y va agregando espacio en base al

elemento estructura.
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-
| (a) N (b)
Figura 13 (a) Imagen Lena original (b) Imagen Lena rotada 45° sobre su centro en
sentido antihorario
Elaboracion: los autores

Estos elementos de estructura suelen ser representado por
matrices binarias que representan una forma geométrica en
particular (rombos, elipses, cuadrados, cruces, aspas, circulos,
etc.), en una matriz de tamafio simétrico (3x3,5x5,7x7, etc.),

segun sea el tipo de dilatacion que se desea darle, como se ve en

la Figura 14.
0 1 0 1 0 1
[1 1 1] [0 1 0]
0 1 0 1 0 1
(a) (b)

Figura 14. Ejemplos de elementos estructurante (a) tipo cruz, (b) tipo aspa.
Elaboracion: los autores

La ecuacion de dilataciéon esta denotada por el simbolo “@”,

como se muestra en Gonzales R. et al. (2008):

A@ est = {Z |(e?t)z NnA+# ﬂ} (2.14)

donde: est: Elemento estructurante
A: matriz a dilatar

Los resultados del proceso de dilatacion de muestran en la

Figura 15.
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Historically, certain computer
programs were written using

only two digits rather than
four to define the applicable
year. Accardingly, the
company's software may
recognize a date using "00"
#s 1900 rather than the year
20060.

(@)

Historicaily, certain computer
programs were written using
only two digits rather than
four to define the applicable
year. Accordingly, the
company's software may
recognize a date using "00"
as 1900 rather than the year
2000.

(b)

Figura 15. Ejemplo de dilatacion: a) Imagen binaria original de texto
b) Imagen dilatada

eErosion

Fuente: Matlab

Similar a la operacion de dilatacion, la erosion consiste en una

convolucién espacial discreta entre un elemento estructura con

una imagen binaria, pero en este caso ocurre una disminucion

en el area del objeto erosionado.

La ecuacion de erosion esta denotada por el simbolo " © ":

AOest= {Z |(est)z c A ¢ﬂ}

doénde: est: Elemento estructurante

A: matriz a erosionar

(2.15)

Los resultados del proceso de erosion se muestran en la Figura

16.
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(@) (b)

Figura 16. Ejemplo de erosion a) Imagen binaria original, b) Imagen erosionada con
elemento estructurante 13x13
Fuente: Matlab

Las técnicas de dilatacion y erosion son utilizadas en las etapas
de pre-procesamiento dentro de las correcciones en los modelos
de color, con el fin de limpiar las impurezas o pixeles pequefos
resultantes de los procesos que puedan alterar el conteo final de
células. La técnica de geometria de la imagen se utiliza en la
etapa de separacion por juntura de células para calcular su

proyeccion de histograma.

2.11 Momentos estadisticos

Son formulaciones matematicas, que se definen como parametros
estadisticos. Algunos de ellos cuales tienen amplia connotacion dentro del
estudio de curvas de distribucion de frecuencias y mas especificamente

respecto del sesgo o media.

eVarianza
La varianza o variancia de una de una variable aleatoria es una
medida de dispersién definida como la esperanza del cuadrado

de la desviacion de dicha variable respecto a su media.
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num num

1 _ 1 _
FET PN T A I
num ¢ num ¢
i=1 =1
o (2.16)
B 2
" num? z E(Zi B Z])
i=1 J>i

donde: z;: variable aleatoria

Z?: segundo momento con respeto al origen
num: nimero de datos

Su unidad de medida corresponde al cuadrado de la unidad de
medida de la variable: por ejemplo, si la variable mide una
distancia en metros, la varianza se expresa en metros al

cuadrado. La varianza tiene como valor minimo 0.

eDesviacion estandar

La desviacion tipica o desviacion estandar (denotada con el
simbolo ¢ o s, dependiendo de la procedencia del conjunto de
datos) es una medida de dispersion para variables de razén
(variables cuantitativas o cantidades racionales) y de intervalo. Se

define como la raiz cuadrada de la varianza de la variable.
Onum = O-r%um (2-17)

Donde num representa el nimero de datos en la muestra de la
variable aleatoria. Para conocer con detalle un conjunto de datos,
no basta con conocer las medidas de tendencia central, sino que
se necesita conocer también la desviacion tipica que presentan

los datos en su distribucion respecto de la media aritmética.

2.12 Histograma

El histograma representa el nimero de pixeles que tienen colores en
cada una de las listas fijas de rangos de colores que se extienden sobre el
espacio de color de la imagen; es decir, el conjunto de todos los colores
posibles. Se define mediante la ecuacion 2.18.
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H(by) = U, (2.18)
donde:
b, = es el k-esimo nivel de intensidad en el intervalo [0, L-1]
L =numero de niveles de gris posibles
H (b, )= cantidad de pixeles de b
U= es el numero de pixeles en la imagen que su intensidad es by

Cabe resaltar que el histograma no representa a una imagen
especifica, solo la cantidad de tonos de grises acumulado en toda la imagen.
Pueden existir imagenes con igual distribucion de tonos y no tener relacion
una de otra. En la Figura 17 se puede observar un ejemplo de histograma en

base a una plaza con fondo.

Las medidas estadisticas presentadas anteriormente, juntamente
con el histograma, se utilizaron en la etapa de umbralizacion por desviacién
estandar para separar las células proliferantes de las no proliferantes y del

fondo de la imagen.

3500

Mo. de pixeles/tonalidad

= om ow
m B & &
o g9 9 9o
@ =8 = =8

1000

500

50 100 160 200 250 300
tonalidad

(@) (b)

Figura 17. (a) Imagen en escala de grises (b) Histograma de la imagen
Fuente: Material de clase sobre PDI-USMP
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2.13 Proyecciones sobre el eje

Las proyecciones sobre el eje o integrales proyectivas son una
técnica de reduccion a sub-espacios lineales, donde cada valor de salida es
la media aritmética de una fila o columna de pixeles de la entrada. En

coordenadas rectangulares, se pueden proyectar de dos formas:

Con respecto al eje de las abscisas

PO)= ) f() (2.19)
x=0

O con respecto al eje de las ordenadas

P(x)= ) f(xy) (2.20)
y=0

Donde m es la cantidad de filas en la imagen y n es la cantidad de
columnas en la imagen.

2.14 Minimos locales o minimos relativos

Los minimos de una funcién, conocidos colectivamente como
extremos de una funcién, son los valores mas pequefios que toma una funcién
en un punto situado dentro de una regién en particular de la curva. Sea una

funcion diferenciable g, el minimo relativo cumplira las siguientes condiciones:

g =10 (2.21)
g'@®)>0 (2.22)

Donde t es la variable independiente sobre la cual se analiza una

funcion y el operador ¢’ representa la derivada de la funcién «¢.

2.15 Segmentacion

eEtiquetado de iméagenes:

Vecindad de pixel:
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Se denomina vecindad de un pixel a los pixeles que se encuentran
contiguos a este. Para este caso se evalla la 8-vecindad, en la

Figura 18 se aprecian 2 casos de tipos de vecindad.

La representacion de la 8-vecindad de un pixel p con coordenadas
(x,y) se muestra a continuacion:

{x+1L,y+ D), (x—-1y—-1,(x—1,y+1),(x
+1Ly-1),.. (2.23)

~(x+1Ly),(x=1Ly),(xy+1),xy—1)}

1 3 2 1

2 0 4 0
3 5 6 7
(a) (b)

Figura 18. Demostracidn gréfica de vecindad (a) Vecindad 4 y (b) Vecindad 8
Fuente: Nick Efford: Digital Image Processing: A Practical Introduction Using Java

Para poder identificar los pixeles que pertenecen a cada una de
las regiones y, por tanto, asociar estas regiones a los objetos para
extraer sus caracteristicas, es necesario obtener las componentes
conexas presentes en la imagen. Es obvio que, si en la imagen
aparecen varias regiones, no se podra obtener, por ejemplo, su
area, hasta que estas no estén identificadas de forma individual.
Este proceso se conoce como etiquetado y consiste en definitiva
en asignar una etiqueta a cada uno de los pixeles que pertenecen
a una componente conexa. La etiqueta serd un valor numérico
gue permite identificar todos los pixeles que forman parte de una
misma region. De esta forma, la imagen de etiquetas obtenida
permitira la extraccion individualizada de caracteristicas de cada

una de las regiones conexas de la imagen.
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La definicion de un componente conexo dependera del tipo de
adyacencia utilizado. En este caso se utiliza la 8 vecindad. Por
fines didacticos se explica el etiquetado con un ejemplo grafico en
la Figura 19.

1111111. BAanrnanan

11111. ..AAAAA

N
HNEEEEEEE ]
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Figura 19. (a) Imagen blanco y negro antes de identificar regiones. (b) Equivalente de la
imagen después de proceso de etiquetado
Fuente: CodeProject.
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2.16 Comentarios Finales

En este capitulo se ha explicado las bases médicas e ingenieriles
sobre las que se trabajé el proyecto, abarcando desde las fases de la célula
hasta inmunohistoquimica para entender qué es lo que se busca contabilizar
y cOmMo es que se genera la muestra. También se cubrieron los conceptos de
procesamiento digital de imagenes (PDI) que son usados a lo largo del

capitulo 3 y 4 para el desarrollo del aplicativo de software.
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CAPITULO Il

DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

3.1 Comentarios Iniciales

Este capitulo detallara los materiales utilizados en el desarrollo de la
tesis, la metodologia empleada y los resultados parciales.

3.2 Fuentes de informacién e instrumentos utilizados

El proceso de tincién en el HNERM se hizo mediante el uso de la
maquina de tincion automatica Ventana BenchMark XT, especializada en
estos procesos de inmunohistoquimica. El hospital se reservé el derecho de
dar la informacion sobre los insumos quimicos utilizados, solo especificé que

utilizaron los provistos por la empresa distribuidora del equipo.

Figura 20. Equipo BenchMark XT de la marca Ventana
Fuente: Empresa Roche
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Para la etapa de digitalizacion de las muestras se utilizé un
microscopio digital Marca OLYMPUS, modelo BX53, como el que se muestra
en la Figura 21, utilizado en laboratorios médicos, debido a su afinidad para
resaltar los colores mediante iluminacion LED, teniendo métodos de
observacion de fluorescencia para excitar colores verdes y azules,
especialmente para imagenes de tinciones tipo Hematoxicilina y Eosina, como

corresponde a la tincion de KI-67.

Figura 21. Imagen de microscopio digital Olympus BX53
Fuente: Olympus

3.3 Técnica de Recoleccion de Base de datos
A continuacion, se muestra el proceso de toma de muestra de tejido
mamario y tincién. En la Figura 22 se puede apreciar graficamente el proceso.

La técnica de recoleccion esta estandarizada para su uso en otras

instituciones.
1. Recepcion de la orden con las muestras en bloque de parafina.

2. Corte en laminas de 3 a 4 um del blogque usando un micrétomo
y se lleva a un bafio de flotacion a 50 °C para deshacer la

parafina, haciendo que se pegue el tejido a la lamina.
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3. Secado de las laminas a temperatura ambiente y posterior

deshidratacion en una estufa a 48 °C.

4. Lavado en tres diferentes concentraciones de alcohol por 10

minutos cada una.

5. Se introduce en una maquina (PT LINK) que hara un bafio con
una solucién estabilizadora de PH previamente calentada a 65°C
y se deja reposar durante 20 minutos a 97 °C y se vuelve a dejar

a que baje la temperatura en la maquina hasta los 65 °C.

6. Se lleva las laminas a un pequefio recipiente con solucion
EnVision FLEX Wash Buffer, que se encarga de llevar el PH de

las lAminas hasta un nivel de 7 durante 3-5 minutos.

7. Se procede a montar las laminas en racks especiales que se
acomodan en la maquina AUTOSTAINER Link 48 para
comenzar el proceso de tincién; este dura aproximadamente 150

minutos (2h30min).

8. Una vez acabado el proceso de tincidon se deja deshidratar en
una estufa a 50 °C y de ahi se deja enfriar a temperatura

ambiente.

9. Para finalizar, se procede a cubrir las ldminas para su posterior

observacion.
El tiempo total de la tincion es un aproximado de 4h30min a 5 horas.

3.4 Metodologia

A continuacion, se presenta el desarrollo de los pasos que se

siguieron para el desarrollo del aplicativo de software.
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Figura 22. Esquema del proceso de tincion de laminas
Elaboracion: los autores

3.4.1 Adquisicion de laimagen

Una vez acabado el proceso de tincion, la muestra pasa por un
microscopio digital mencionado anteriormente con objetivo de aumento 40x
(40 veces). En este caso la resoluciéon de la cAmara fue de 2748 filas por 3584
columnas y da como resultado a la imagen F(x,y). El modelo de color como
resultado de la adquisicion es RGB con profundidad de 12bits/pixel por
componente, a estas componentes o0 bandas se les llamara

Fr(x,v),F;(x,v), Fg(x,y) respectivamente.

3.4.2Eleccion de la Region de Interés

No todas las regiones de la imagen F(x,y) son de interés para
los patdlogos, y esto se debe a las diferentes densidades de células. Es por
ello que se da la posibilidad de elegir un area menor de la imagen F(x,y) en
el que el especialista considere trascendente hacer el calculo del indice de
proliferacion KI-67. La imagen recortada de F(x,y) tendra resolucion de M
filas por N columnas (valores que varian segun el recorte que aplica el
especialista) y sera llamada I(x,y). El formato es también RGB con

componentes primarias Iz (x,y),I;(x,y)e Ig(x,y).

Las Figuras 23 y 24, muestra una imagen original adquirida y

una imagen recortada respectivamente.
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3.4.3Pre-Procesamiento

El pre-procesamiento apunta a mejorar la calidad de la imagen
adquirida con miras a incrementar la eficiencia de los algoritmos de
segmentacion. Este proceso involucra los siguientes bloques de tratamiento
de la imagen: correccion Gamma en el modelo de color HSV (Hue, Saturation
y Value) y correccion Gamma en el modelo YCuC:.

Figura 23. Imagen Original Figura 24. Imagen Recortada y acercada
Elaboracion: los autores Elaboracion: los autores

3.4.3.1 Correcci6én Gamma en HSV

La imagen recortada expresada en sus componentes
primarias Iy (x, y),I;(x,y)e Iz(x,y) se transforma a la componente de valor
Iy (x,y) del modelo de color HSV. Se utiliza la correccion gamma, visto en el
capitulo 2.8, en la matriz I (x, y), a fin de mejorar el contraste entre el fondo
(epitelio) y las células proliferantes. Esto permitira incrementar posteriormente
la eficiencia de los algoritmos de segmentacion. La transformacién aplicada
puede ser expresada como se indica en la ecuacion 3.1.

IV(x!y) = max(IR(x:y)»IG(x»Y):IB(x:y)) (31)

donde la instruccion max (al, a2,a3) devuelve el valor

méaximo entre los valores al,a2y a3.

La correccion gamma aplicada a I, (x, y) es expresada

como:
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(3.2)

IV(.X', J’) Y
255

Iyg(x,y) = 255 X <

donde y =0.9

En la Figura 25a se muestra la imagen I(x,y) en
formato RGB, en la Figura 25b, se muestra I,(x,y) luego de aplicar la
ecuacion 3.1 a I(x,y) y en la Figura 25c, se tiene I, (x,y) donde se aprecia
como las células no proliferantes o de color azul adquieren una tonalidad
parecida a la del fondo de la imagen, haciendo que se resalten las células
proliferantes. Asimismo, en la Figura 25c, se hacen evidentes células
parcialmente proliferantes, que son las células mas oscuras comparadas al

resto.

En paralelo al proceso anterior la imagen recortada
I(x,y) se obtiene la componente C, del modelo de color YCuCr visto en el
capitulo 2.7, esto con el fin de poder apreciar los componentes en azul de la
imagen para poder distinguir las células no proliferantes. La componente C,
se expresa como I, (x,y). Utilizando la ecuacion 2.8, la transformacion de

modelo de color se expresa como:
Icp(x,y) =128 —0.169 x R — 0.331 X G + 0.5 x B (3.3)

A la imagen I, (x,y) se le aplica la correccion gamma
con y = 4 (efecto exponencial). Esto permite desplazar las tonalidades de
Icp(x,y) de las células no proliferantes respecto a las proliferantes. El
desplazamiento en el espacio dimensional I-,(x,y) en su histograma es
mostrado en la Figura 26, donde se observa un desplazamiento hacia la
izquierda de las tonalidades, haciendo que se oscurezca laimagen. La imagen
resultante del proceso es expresada como Ig,,(x,y) y €s mostrada en la

Figura 27.

La correccion aplicada permite separar tonalidades y
mejorar la segmentacion futura de los dos tipos de células segun su estado

proliferativo.
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3.4.4 Segmentacion

En este proceso se segmentan las células proliferantes y no
proliferantes. La segmentacion es realizada a partir de las imagenes

corregidas Iy, (x,y), Icp2(x,¥) y de la imagen recortada sin procesar I(x,y).
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Figura 25 (a) Imagen I(x,y), (b) Componente V de la transformacion al modelo de color
HSV de I(x,y), (c) Imagen Iy, (x,y)
Elaboracion: los autores
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Figura 26. (a) Espacio dimensional I, (x, y) original (histograma) y (b) Espacio dimensional
desplazado I, (x,y) (histograma).
Elaboracion: los autores
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(©)
Figura 27. (a) Imagen original RGB, (b) Imagen I, (x,y) y (c) imagen I, (x,y) resultante de
la aplicacién de la correccion gamma
Elaboracion: los autores

3.4.4.1 Segmentacion de Células proliferantes

Para separar el fondo (tejido celular que no es de
interés para el diagndéstico) de las células proliferantes, se decide trabajar con
umbrales locales adaptivos, los cuales se hallan a partir de la funcion de
densidad de probabilidad (obtenida por histograma) y de medidas estadisticas
de primer orden (media y varianza), vistos en el capitulo 2.11. El algoritmo se

describe a continuacion:
Paso 1:

Se procede a segmentar la imagen Iy4(x,y) (ver en la Figura 28) en

p segmentos. Los segmentos de imagen tendran resolucion espacial
. N .
de M filas por > columnas. Los segmentos [;(x,y) de imagen

Iy4(x,y) se denotan como:

N\ N
Li(x,y) = Iy, (x,y +i <5>>,5 € Z (3.4)

dondex =0,1,..,M—1; y = 0,1,...,%— 1yi=01,..,p—1.
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Paso 2:

A cada segmento i se le determina su histograma h;(r). En este caso

r representa a cada una de las tonalidades de 0 a 255.
Paso 3:

Se obtiene el valor medio x; de cada segmento i normalizado

255

% = %z hy (r).7 (3.5)
=0

Paso 4:

Se obtiene la desviacion estandar g; para cada segmento i:

255
o; = %Z(r — )2 hy(r).7 (3.6)
r=0

Paso 5:

El umbral u; que se utilizara de forma local para cada segmento de
la imagen con la finalidad de separar el tejido celular de la region de
células proliferantes sera la resta de la media y la desviacion

estandar de cada segmento.
u; = fi — O; (37)
Paso 6:

Se umbraliza el segmento i:

Ii(x’Y) ;o Li(x,y) = ug
Iium(x, Y) = (3.8)
0 s L(x,y) <y

43



Finalmente, cada segmento de la imagen umbralizada I;,,,,(x,y) es

posicionado en el orden original a fin de reconstruir una imagen con

resolucion espacial de M filas y N columnas, a la cual se le llamara

Lyyo(x,¥) Y que contiene las regiones de células proliferantes como

muestra en la Figura 29a y la Figura 30b muestra la imagen obtenida

luego del proceso de umbralizacion.

|
A m =l

& |

Figura 28. Imagen Iy, (x,y) a ser sometida al proceso de segmentacion de células
proliferantes, en este ejemplo, en p=5
Elaboracion: los autores

e Desempefio de segmentacién de células proliferantes

En esta seccion se muestra de forma visual el desempefio del filtro

adaptivo local para la clasificacion de células proliferantes.

Es

importante mencionar que para los fines de clasificacion celular es

necesaria una correcta segmentacion de la forma completa de una

célulay de cuanta area de cada una ha reaccionado a la proteina Kl-

67.

El fin de este proceso es segmentar de acuerdo con las estadisticas

de cada porcion de imagen, ya que la distribucion en la ubicacion de

células proliferantes y no proliferantes es aleatoria. En la Figura 31a

se muestra la imagen de prueba sobre la cual se desea encontrar

las areas que reaccionaron a la proteina KI-67. Y en la Figura 31b,

c, d, e y f diferentes valores de divisién de la imagen para observar

su desempenio.
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Figura 29. Procesamiento de los i segmentos. Las barras verdes corresponden al valor
medio de cada segmento y las barras rojas al valor del umbral elegido en cada segmento (a)
Segmento 1 de Iy, (x,y) (b) Segmento 2 de Iy,(x,y) (c) Segmento 3 de Iy, (x,y) (d)

Segmento 4 de I, (x,y) (e) Segmento 5 de Iy4(x,y)
Elaboracion: los autores
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(b)

Figura 30. Umbralizacion de células proliferantes. (a) Imagen Iy4(x,y) (b) Imagen
binaria I,,,., (x, y) resultante del proceso de segmentacion de células proliferantes
Elaboracion: los autores

Se observa que para un solo segmento de imagen (que es lo mismo

que utilizar un umbral global y no local) las regiones

correspondientes a células proliferantes son las mas grandes, tanto

que abarcan zonas de células no proliferantes y, por lo tanto, no son

resultados correctos. Para una division de dos y cuatro

subsegmentos de imagen se obtuvieron regiones de células

proliferantes mas definidas; sin embargo, existen problemas de

células parcialmente segmentadas debido a los cambios

estadisticos de cada subsegmento. Para diez subdivisiones el

problema se invierte, existen demasiados objetos y ruido. Por lo

tanto, la cantidad de subdivisiones éptima que se eligié para esta

tesis fue de cinco. Con esta cantidad de subdivisiones se obtuvieron

los mejores resultados de tamafio y forma de células proliferantes.
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imagen recortada comprimida Umbralizacion local segin criterios estadisticos

Umbralizacién local segin criterios estadisticos Umbralizacién local segln criterios estadisticos
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Umbralizacion local segun criterios estadisticos

(e) (f)

Figura 31. Resultados de la segmentacion de células proliferantes con umbrales adaptivos
locales. (a) Imagen de prueba (b) Sin subdivisién (c) Dos subdivisiones (d) Cuatro
subdivisiones (e) Cinco subdivisiones (f) Diez subdivisiones
Elaboracion: los autores
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3.4.4.2 Segmentaciéon de Células no proliferantes:

Para la segunda etapa se realizaron algoritmos que
detecten las células no proliferantes o células azules, esto con el fin de luego

poder cuantificarlas y brindar un diagnadstico dutil.

a) Segmentacion por Filtrado de Sobel y Morfologia

Luego de identificar las células proliferantes es necesario encontrar las
células no proliferantes a fin de hallar el porcentaje de células con
actividad proliferativa. Para este proceso se utiliza la imagen
I-p2(x,y) obtenida en la etapa de pre-procesamiento. El procedimiento

es detallado a continuacion:
Paso 1:

Se aplica un filtro por umbralizacion a I-,,(x,y) a fin de segmentar las

células no proliferantes. La umbralizacién puede ser expresada como:

0 ; ICbZ(x'y) <41
Ieps(x,y) = { (3.9)

1 otro caso
El umbral fue obtenido a partir del estudio y evaluacion de histogramas
de imagenes I, (x,y) correspondientes a varias muestras adquiridas.

El resultado del proceso es mostrado en la Figura 32.

(b)

Figura 32. (a) Imagen original. (b) Imagen resultante I;;(x,y)
Elaboracion: los autores
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Paso 2:

A continuacion, se aplica el filtro Sobel, del capitulo 2.9, para deteccion
de bordes en imagenes binarias. En este proceso se convoluciona
Icp3(x,y) con cada una de las mascaras de Sobel (horizontal y vertical)

las cuales son definidas matricialmente como:

-1 -2 -1
1 2 1
-1 0 1
M,=|-2 0 2]
-1 0 1

La imagen resultante se define como:

255 ) Ibl‘obel(x:y) >us

iopetCey) = {7 1 e ) = (3.10)

donde:

Lsope1 (%, ¥) = lcp3(x, ) * Mp (6, )| + epz (x, ¥) * My, (x, y)| (3.11)

Como [, (x,¥) no es una imagen binaria, se binariza utilizando un

umbral ug que tiene un valor pequefio, en este caso igual a 10.
Paso 3:

Isoper (%, y) €S sometida a la operacion morfolégica de “cierre” la cual se

expresa a través de la siguiente ecuacién matricial:

Lo = ([(lSobel ® Bv) Q) Bh] © Bv) © By, (3-12)

donde “@” indica la operacion de dilatacién y “©” la operacion de

erosion.
Los elementos estructurantes utilizados son:

B, = [111]
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A fin de reformar las células detectadas y no distorsionar el resultado, se
aplica llenado de huecos en las células a la matriz "1,,". ESsta operacion

se obtiene aplicando:
15, = (15, @®D,)Nn IS, , k=123, kg (3.13)
donde k: indica el nimero de la iteracion de rellenado
N: indica la operacion de interseccion.
I¢: expresa el complemento de la matriz I,.

La operacion de llenado es hecha a través de k, iteraciones hasta que

k _lk—l
clo — *clo -

se satisfaga la condicion 1

El elemento estructurante D,, utilizado puede ser expresado como:

010
D,=|1 1 1
010

Finalmente, el resultado de esta etapa es colocado en la matriz Iggpels:

Isoberr = 1o (3.14)

b) Segmentacion por umbralizacion de componentes primarias:

En esta etapa se aplica umbralizacion a las componentes primarias
RGB, visto en los modelos de color del capitulo 2.7; para separar las
células proliferantes y no proliferantes del epitelio (fondo). Los umbrales
utilizados fueron obtenidos a partir de pruebas experimentales
realizadas con imagenes de diferentes muestras de tejido. El
procedimiento ayuda a eliminar la region del epitelio y resaltar las células
de interés. A continuacion, se detallan los pasos que conforman el

procedimiento indicado:
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Paso 1:

Se umbralizan las componentes primarias de la imagen original 1(x,y)

para obtener tres matrices:

0 , Ix(x,y) < 128
Fr(x,y) = (3.15)
255 , Ix(x,y) =128 Vv I;(x,y) =128
0 , Ig(x,y) <128
Fe(x,y) = (3.16)
255 otra forma
0 , Ig(x,y) < 128
Fg(x,y) = (3.17)
255 , Ig(x,y)=128 Vv I;(x,y) =128
Paso 2:

Se genera una matriz I..;(x,y) con la misma resolucion espacial de
I(x,y) que contendra regiones de células proliferantes y no proliferantes.

Para ello, I..;(x,y) se obtiene partir de la siguiente condicion:

255 ,  Fr(x,y) =255 A F;(x,y) =255 A Fg(x,y) = 255
Leei(x,y) = (3.18)

0 , otra forma

I..;(x, y) constituye finalmente una plantilla binaria, donde las regiones
con valor igual a 255 corresponden a células y las regiones con valor

igual a 0 es fondo o epitelio.

51



™ & .
»7% s . °
_— "V.-a‘ ‘L

(b)

(©)

Figura 33. (a) Imagen original (b) Imagen resultante de aplicar filtro Sobel (c) Imagen final

Paso 3:

Isoper (%, y) después de llenado de huecos
Elaboracion: los autores

Finalmente, la matriz de células no proliferantes es obtenida a partir de

la siguiente expresion:
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1 (Leet(x,¥) =255 V Isoperr(x,y) = 255) ...
Lnopro(x,y) = v\ Ipro(x,y) #1 (3.19)
0 otra forma

Los resultados de este algoritmo se muestran en la Figura 34.

3.4.5 Separacion por juntura de células

Unificando las areas de células proliferantes y no proliferantes
se obtiene la imagen binaria que contiene los dos tipos de células
segmentadas, utilizando la técnica de etiquetado de imagenes del capitulo

2.7. Esta imagen es obtenida de la siguiente forma:

1 Ipro(x'Y) =1V Inopro(x:y) =1
Lotar (x,y) = (3.20)
0 otra forma

Sin embargo, uno de los problemas que aun se presenta al
momento de contabilizar las células detectadas, es la identificacion de objetos

formados por dos 0 mas células que se encuentran juntas o superpuestas.

En ese sentido, tomando en cuenta que para una adquisicion
con aumento de 40x el tamafio promedio de una célula se encuentra entre
200 y 1500 pixeles, se puede considerar que un objeto de I;,.4;(x,y) cuyo
tamafio se encuentra por encima de 1500 pixeles esta conformado por mas

de una célula.

Esto definitivamente afectaria el indice de proliferacion, ya que
en principio se considera que un objeto etiquetado esta conformado por una

Unica célula.

Para solucionar este inconveniente se propone el siguiente
algoritmo de separacion de células, a fin de aminorar el error de

contabilizacién.
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(€)

Figura 34. (a) Imagen original recortada, (b) Imagen I..;(x,y) y (c) Imagen I,,5,.,(x,y)
Elaboracion: los autores

54



Paso 1:

Sea Ij(xj,y;) un segmento binario de I, (x,y) que contiene
exactamente al objeto j conformado por mas de 1500 pixeles. En este
caso se tiene x; =0,1,2...m;—1 y y;=12,..,n,—1; es decir el

tamaro del segmento es m; X n; pixeles.

Paso 2:

Se realiza la rotacion de la imagen para diferentes angulos 6 (6, =
0°,6; = 15° 6, = 30° 65 =45° 6, = 60°, 65 = 75° 65 =90°). En este
caso el eje de rotacion pasa por el centro de la imagen I;(x;,y;). El

intervalo de 15° entre los angulos de rotacion fue elegido en base a los
mejores resultados obtenidos en varias pruebas de separacion de

células, el sentido de giro es indistinto.

Cada giro genera una imagen que puede ser expresada como
9 ! 14 [Tatil H H 7 . . .

I7(x;,y';), donde “@" indica el angulo de giro. Las dimensiones
0

. 9 / / 9 .
espaciales de cada [ (x';,y';) es expresada como m; filas por n;

columnas.
Paso 3:
. ., . 2] .
Se obtiene la proyeccion horizontal I (x';,y';):
mj—l

Py = Z 19(x'},y')) (3.21)

X’j=0

Paso 4:

Solo es importante evaluar la zona central de la proteccion para cada

Pj" (y’j), es por ello que se eliminan las zonas de los extremos del vector:

0 ’ . . 9 ’ 9
pje (y,j) _ {P] (y j) ;osiy'; > 03.n/ vy i < 0.7.m; (3.22)
0 ; otro caso
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Paso 5:

Se obtiene el valor ﬁj" (v0(6,)), el cual es definido como el valor minimo

de la proyeccién 13]-9(31’].). En este caso "y,(6,j)" es la posicion donde
p? (y’j) es minima.
Paso 6:

Luego se conforma el vector W :

l[f;e" (%o (90,1))1
W, = []3]91 (}/ (01' ]))‘ (3.23)
(

P (yo 05.))

Paso 7:

Luego se obtiene el valor minimo del vector W;, el cual es definido como

~0 , . L,
P ko (yo(eko,j)) donde 6y, es el angulo correspondiente al minimo valor

de W;.
Paso 8:
Luego se obtiene Z/(x';,y’;) a partir de Ijeko 5,y

0 s 1Y = vo(6k,))
ZI l" ! . — 3.24
j (x iy 1) Iijo (x'j,y’j) ; otro caso (524

Paso 9:

: . Oko , 1 :
Luego se aplica la rotacion de —6,, sobre L ko(x]-,yj) a fin de

reestablecer la orientacion original (aunque con distorsion debido a la
interpolacién aplicada en el proceso de rotacién). Después de la rotacion

se obtiene la imagen Z;(x';,y';).
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Paso 10:

Finalmente se inserta el bloque de imagen Z;(x';,y’;) en I oq(x,y) (en

la region de donde se extrajo I;(x;,y;) ) -

Itoml(xaj + x'j,yaj + ylj) = ZJ(X,J,}/,]) (325)

donde "xa;" e "ya;" son las coordenadas del primer pixel del segmento

extraido I;(x;, y;).

La Figura 35a muestra regiones originales de I;,;4;(x,y) que albergan
objetos conformados por mas de una célula. La Figura 35b muestra los
resultados obtenidos después de la aplicacion del algoritmo de

separacion de células.

Resultados de Separacion de células superpuestas

La separacion de células superpuestas es un proceso trascendental en
el conteo y clasificacion de células. En la Figura 36 se muestran 4
imagenes, cada una muestra dos células que fueron segmentadas como
un solo objeto. Como el indice de proliferacion es igual a la razén de las
células proliferantes sobre el total de células, el problema de las células

cercanas o superpuestas va a ocasionar un conteo de células errado y,

por ende, un indice de proliferacién del KI-67 errado.

¢ r

(b)

Figura 35. (a) Muestras con juntura y (b) muestras después de proceso de separacion

Elaboracion: los autores
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Celula candidata a separar
0 gt

Celula candidata a separar

(a) (b)

Celula candidata a separar

Giro de célula

() (d)

Figura 36. Células etiquetadas incorrectamente debido a la superposicion y cercania de
células (a) Células cercanas (b) Células superpuestas (c) Células cercanas (d) Células
superpuestas
Elaboracion: los autores

El algoritmo propuesto consta de giros sucesivos Yy la localizacion del
minimo global de las proyecciones con respecto al eje de las abscisas.
Este proceso queda mejor explicado observando la Figura 37 donde se
ven todos los giros del objeto etiquetado en la Figura 37c. En la Figura
38 se observan las proyecciones con el eje de las abscisas de cada giro.
Luego, el algoritmo indica que el giro 6ptimo para la separacion de las
células es aquel en la que se halle el minimo valor entre los minimos
globales de todas las proyecciones de los giros de una etiqueta. En este
caso, el minimo valor entre los minimos globales se encuentra en la

Figura 38c.
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Giro de célula

(@) (b) ()

Giro de célula

(d) (e) (f)

Figura 37. Giros de un objeto para separarlas adecuadamente (a) Primer giro (b) Segundo
giro (c) Tercer giro (d) Cuarto giro (e) Quinto giro (f) Sexto giro
Elaboracion: los autores

Finalmente, el corte de las células se realiza en la posicion
correspondiente al minimo local de la imagen y que corresponde a la
célula girada en donde se encuentra el valor minimo de los minimos
locales. Los resultados se muestran en la Figura 38. Se debe tomar en
cuenta que la transformacion morfolégica de giro puede introducir

pequefias deformaciones en nuestro objeto segmentado.
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(a) (b) (c)
.’7/\\' ’ /7 e 50 7 /_\\
[\ / /
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//f/ \\ ‘IJ S~ \‘ ol /_/_/ \\
(d) (e) (f)

Figura 38. Proyecciones con respecto al eje de las abscisas para cada giro (a) Proyeccion
del primer giro (b) Proyeccién del segundo giro (c) Proyeccion del tercer giro, la flecha roja
indica el minimo global encontrado (d) Proyeccion del cuarto giro (e) Proyeccion del quinto
giro (f) Proyeccion del sexto giro
Elaboracion: los autores

) (b)

Figura 39. Resultados de la separacion de células (a) Células juntas (b) Células separadas
por el algoritmo propuesto
Elaboracion: los autores

Como se observa en la Figura 37c, el giro 6ptimo sucede cuando la
region mas angosta por donde se unen las dos células es perpendicular
al eje x. Si bien es cierto que una mayor cantidad de giros dara mejor

fineza en el corte a realizar, este es un proceso computacionalmente
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costoso y una cantidad de giros grande causara una demora en la
entrega de resultados del software. Por ello, se hicieron pruebas con

diferentes cantidades de giros (para hallar la mejor relaciébn costo

computacional-desempeio) y los resultados se muestran en la Figura
40.

() (b)

(e)

Figura 40. Separacién de células (a) Prueba con 2 giros (b) Prueba con 3 giros (c) Prueba
con 4 giros (d) Prueba con 6 giros (d) Prueba con 10 giros
Elaboracion: los autores
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Como se esperaba, a partir de tres giros ya se obtienen resultados
adecuados, sin embargo, se decidio trabajar con 6 giros para garantizar
un corte fino en la mayoria de los casos de células etiquetadas con mas

de 1500 pixeles (més de 1 célula).

3.4.6 Clasificaciéon y conteo de células proliferantes y no

proliferantes

A partir del total de células detectadas en la imagen I;y¢q;(x, V),
se procede a clasificar y contabilizar las células proliferantes y no
proliferantes. Para ello se realizaron las coordinaciones con los médicos
patélogos colaboradores a fin de que se instruya respecto al esquema de
clasificacion que requerian para poder brindar un mejor diagnostico. En este
caso, los médicos solicitaron clasificar las células proliferantes en tres
subgrupos: fuertemente proliferantes, medianamente proliferantes vy
débilmente proliferantes. El criterio de clasificacion es basado en el tamafio
del area de célula comprometido con el marcador Kl 67.

La imagen I;,:q;:(x, y) €s sometida a un algoritmo de etiquetado
qgue debera asignar a cada célula detectada un indice k. En este caso k

constituye el contador de objetos detectado en la imagen.

3.4.6.1 Clasificacion de células proliferantes

Para la etapa de clasificacion se inicializa en primera

instancia los contadores Total,,, = 0 (contador de células proliferantes) y el

contador Total,,,, = 0 (contador de células no proliferantes).

Definase T,;,; como el nimero total de objetos o células

que contiene I;,:4:(x,y), calculado mediante el uso de la técnica de etiquetado
de imagen del capitulo 2.7. En ese contexto se lleva k a ser el numero de

objeto o célula a procesar. En este caso k =0,1,...,To,; — 1.

Se hace k = 0 y se ejecuta el siguiente procedimiento:
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Paso 1:

Se extrae un segmento I, (x*,y*) de laimagen I,y (x,¥) conformado
de M, filasy N, columnas, donde x* =0,1,...,M, —1 e y*=0,1,...,N, —
1. En este caso I(x*,y") es el objeto de imagen que contiene

exactamente al objeto k detectado en I;,¢q;(x,y) -
Paso 2:

Se actualiza una bandera f; a través de la siguiente expresion:

Mp—1 Nk—-1

fi = Z Z L (", ¥ Lyro (%0, + X%, 0, +¥7) (3.26)

x*=0 y*=0
donde x,, € y,, son las coordenadas del primer pixel de I, (x*,y) en
Itotal(xfy)-

Paso 3:

Si fi, # 0 se considera que la célula evaluada es proliferante y se

incrementa el contador Total,,, en una unidad. En caso contrario se

incrementa el contador Total,.

Dentro de los requerimientos médicos se requiere sub-clasificar las
células proliferantes en 3 niveles de proliferacion: fuertemente

proliferantes, medianamente proliferantes y débilmente proliferantes.
En tal sentido cuando f;, # 0 se ejecutan los pasos del 4 al 9.
Paso 4:

Se genera una matriz temporal I, (x*,y*) , conformado de M, filas'y Ny
columnas y se aplica:

1 ; si Ipm(xok +x%, Yo, + y*) #0

(3.27)
0 ; otro caso

Ikp(x*ry*) ={
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Paso 5:

Se contabiliza cada pixel que pertenece a un area que reaccioné a la

proteina Ki 67:

Mp—1Ng—-1

Aproy = z 2 Ly (x*, y7) (3.28)

x*=0 y*=0
Paso 6:

De la misma manera para el area no proliferante de la célula, se genera

una matriz Iy,,(x*,y*) , conformado de M, filas y N, columnas y se

aplica:

1; si Inopm(xok + x5y, + y*) =0

I x*’ * :{
knp( ) 0; otro caso

(3.29)

Paso 7:

Se clasifica los pixeles de las regiones que no reaccionaron a la proteina
Ki 67:

Mrp—1Ng—1

Anprog= D" > lp(',y") (3.30)
x*=0 y*=0

Paso 8:
Luego se halla el factor de intensidad de cada célula:

Aproy,

R, (3.31)

- Anproy, + Aprog
Paso 9:

Se actualizan los contadores de intensidad de proliferacion fpy, fm; y

fd, inicializados en 0 de la siguiente forma:
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_fpk+1 ; Sle207
IPi = { for ; otrocaso (3.32)
C(fmg+1 ; iRg>02AR, <07
frmye = { fmy, : otro caso (3.33)
(fde+1 ; SiR <02
fdi = { fdy . otro caso (3.34)

Estos contadores tienen almacenada la cantidad de células

subclasificadas. Notese que fpy + fmy + fdy = Totaly,,.

Los datos son otorgados al médico patdlogo para su respectiva
evaluacion y diagnéstico.

Este procedimiento se aplica para k = 1,2,3, ..., Typ;.

3.4.6.2. Conteo de células

Luego de evaluar todas las células se halla el
porcentaje de células proliferantes aplicando:

Di ti Totalpro 100 3.35
tagnostico = Total,,, + Totalyy,, * (3.35)

3.5. Comentarios finales

En este capitulo se desarroll6 la metodologia utilizada en el
desarrollo de la tesis y se mostraron los resultados parciales que sirvieron
para hallar los parametros especificos que optimizaron los resultados
obtenidos. A continuacion, se mostraran los resultados globales de forma

cuantitativa, haciendo comparativas entre el software y los especialistas.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y VALIDACION

4.1 Comentarios iniciales

En este capitulo se describirdn los resultados y validaciones
realizadas entre el software y los especialistas, quienes realizaron pruebas de

forma visual.

4.2 Costo computacional y tiempo de procesamiento

Una variable importante en el analisis del software para su futura
integracion y utilizacibn en los centros de salud es la velocidad de
procesamiento. Si bien los médicos generalmente analizan una muestra de
KI-67 entre 5 y 20 segundos. (resultados obtenidos mientras los médicos
evaluaban las pruebas del ANEXO 1), los médicos especialistas estan
dispuestos a utilizar una herramienta de software siempre y cuando les
otorgue una ventaja con respecto a la inspeccion visual que ellos realizan
cotidianamente. Por ello, se presentan en la Tabla los tiempos de demora del
software para diferentes imagenes de la base de datos utilizada. Estos
tiempos corresponden a una computadora con procesar i7 de sétima

generacion y 8 gigas de memoria RAM.

4.3 Validacion de resultados

Para medir el grado de acierto en los diagnosticos que el algoritmo

propuesto entrega, se decidi6 medir el grado de concordancia “software-
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especialista” haciendo uso del indice Kappa de Cohen. Por otro lado, para
medir la sensibilidad y especificidad del software propuesto se hizo uso del F-
score. A continuacién, se detalla de forma mas extensa las mediciones

efectuadas:

4.4 Métrica de validacion: Indice Kappa de Cohen

También conocido como “Coeficiente kappa de Cohen” (Josep L.
Fleiss et al. (1971), es una medida estadistica que refleja la concordancia
inter-observador y puede ser calculado siempre y cuando el nimero de
observadores sea como minimo 2. El coeficiente kappa toma valores en -1y
+1. Se comprende que mientras mas acercado a +1 sea el resultado, mayor
es el grado de concordancia inter-observador. En el lado contrario, mayor
seria el grado de discordancia. Si se obtiene un valor de 0, refleja que la
concordancia observada es precisamente la que se espera a causa

exclusivamente del azar.

Tabla 3. Tiempo de procesamiento del software

IMAGEN TIEMPO DE PROCESAMIENTO
(segundos)
Imagenl (3584x2748 pixeles) 43.19
Imagen2 (3584x2748 pixeles) 95.93
Imagen3 (3584x2748 pixeles) 43.34
Imagen4 (3584x2748 pixeles) 45.92
Imagen5 (3584x2748 pixeles) 33.57
Imagen6 (3584x2748 pixeles) 32.38
Imagen7 (3584x2748 pixeles) 62.40

Elaboracion: los autores

4.4.1Lugar y fecha de la prueba

Las pruebas se realizaron entre los meses de mayo y junio del
2017. Todos los especialistas fueron patélogos que laboran en instituciones

de salud de la ciudad de Lima.

4.4.2 Variable o parametro a validar

Se medira la concordancia entre el porcentaje de KI-67
proliferantes hallado por el software contra el porcentaje de KI-67 hallado por
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cada uno de los especialistas. Asimismo, se calculara el indice Kappa entre
especialistas para determinar el grado de concordancia que hay entre sus

mediciones.

4.4.3 Equipamiento y materiales

Se les entregd a los especialistas una lista de imagenes
impresas para que las inspeccionaran visualmente e hicieran el calculo del
indice de proliferacion de la expresion KI-67. También se les solicitd que
calificaran de la siguiente manera: Luminal A, si el indice de proliferacion es

menor al 20% y Luminal B, si el indice de proliferacion es mayor a 20%.

4.4.4 Métrica de medicion de desempefio

La ecuacién que denota al indice kappa es la siguiente:

_ T-T,
K=—- (4.1)
1- e
donde: K: indice Kappa
T= probabilidad relativa entre observadores
T,= probabilidad hipotética de acuerdo con el azar
Definiendo T como:
No
T— Z 4.2)
=N B :

donde N,: es el numero total de categorias o resultados

esperados.

B; es definido como:

1
ﬁl’ = m Z aizj —a (43)

donde a: el nUmero de ocurrencias de una categoria

a;;: el numero de veces que un observador escogio un
resultado en la categoria i y el segundo observador

escogio la categoria j.
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Finalmente se tiene:
No
T.= ) & (4.4)
j=1

donde ¢; es calculado usando la siguiente expresion:

1 &

4.4.5 Resultados de acuerdo al indice Kappa

Desde la Tabla 5 hasta la 9 se muestran los resultados
obtenidos en la comparacion del desempefio del software contra los
especialistas utilizando el indice Kappa. Sin embargo, para hacer una
comparacién e interpretacion mas objetiva del indice Kappa calculado,
también se realizd el célculo del indice de concordancia entre algunos
patologos (elegidos de forma aleatoria). Estos resultados se encuentran en
las Tablas 10, Tabla 11 y Tabla 12. El promedio de indice Kappa “software-
especialista” es de 0.883, mientras que el indice de concordancia

“especialista-especialista” es de 0.686.

4.4.6 Comentarios y Conclusiones sobre el indice Kappa

Segun Landis J.R., Koch G.G. (1977), el indice Kappa
promedio “software-especialista” de 0.883 esta dentro del rango de
concordancia casi perfecto mientras que el indice de concordancia
“especialista-especialista” se encuentra dentro del rango sustancial. Como se
esperaba, los especialistas varian en los porcentajes de células proliferantes
de KI-67 debido a la subjetividad visual. Si bien el software presenta
resultados que la mayoria de los médicos pueden aceptar como correctos, es
necesario el andlisis a detalle de la precision que tiene el software para
detectar correctamente cada célula. Es por ello que se hizo el calculo del F-

score gue sera explicado a continuacion.
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4.5 Métrica de validacion F-score

El F-Score, conocido en espafiol como Valor-F o medida-F, es una
medida estadistica que permite calcular la precisiébn que tiene una prueba
experimental, explicado por Marina S. et al (2006). Se usa en determinar un
valor unico ponderado entre la precision y exhaustividad. La precision se
define como la probabilidad de ocurrencia de que, en un grupo de muestras
escogidas de una base de datos, estas sean las correctas, mientras que la
exhaustividad es la probabilidad de ocurrencia de que las muestras sean las

correctas de todas las posibles en la base de datos.

4.5.1 Lugar y fecha de la prueba

Las pruebas se realizaron entre los meses mayo Yy junio de
2017. La prueba se elaboré con la ayuda de un médico especialista del
HNERM.

4.5.2 Variable o parametro a validar

En esta seccidn se hace el célculo de la capacidad del software
para clasificar correctamente a las células en las categorias adecuadas. De
esta manera se podra saber qué tan confiable es el indice de proliferacién

proporcionado por el software.

4.5.3 Medicién o prueba de referencia (Gold Standard)

En el ANEXO 2 se encuentra la lista de imagenes que el
especialista examind y clasificé. Esta fue impresa a color sobre papel blanco
y contenia porciones de muestras de tejido mamario con células proliferantes
y no proliferantes, las cuales el médico debia clasificar una a una para tener

un analisis adecuado.

4.5.4 Métrica de Medicion de desempeiio
Se calcula mediante la siguiente ecuacion:

F ([322 + 1) X Precision X Exhausitividad

4.6
B,> x Precision + Exhaustividad (4.9)
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donde precision y exhaustividad se calcula mediante:

tp
Precision = ———— 4.7
tp + fp “.7)
Y
Sensibilidad = —2 48
ensibilida o+ (4.8)
donde:

tp: verdaderos positivos, valor que el especialista y el
software coincidieron en que una célula pertenece

a una categoria.

fp: falsos positivos, valor que el especialista consideré
gue no pertenece a la categoria evaluada pero el

software si.

fn: falsos negativos, valor que el especialista
consideré que pertenece a la categoria evaluada

pero el software no.

El valor 8, denota el balance entre precision y exhaustividad, si
es mayor a 1, le da preferencia a exhaustividad, si es menor a 1, le da

preferencia a precision, si es 1, le da igual ponderacion a ambos.

455 Resultados del F-score

Se procedio a calcular el F-score para las categorias: Célula

proliferante y célula no proliferante. Ponderando el F-score de ambas

categorias con 8, = 1 se obtuvo un valor F igual a 0.8764.

4.5.6 Comentarios y Conclusiones sobre la métrica F-score

Con el resultado obtenido se aprecia que hay una alta

concordancia entre las células que detecta el médico y que el software

también las considera detectadas, aunque el software termina detectando

mas células para dar un resultado mas preciso. Para aumentar la precision

habria que realizar mas pruebas con médicos sobre las mismas imagenes,
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aunque debido a la subjetividad que se ha demostrado que hay entre

especialistas, se obtendrian valores distintos, manteniéndose los mismos

resultados de deteccion en el software.

4.6 Informe econédmico

A continuacién, se muestra en la Tabla 4 los equipos y programas

utilizados para el desarrollo de la tesis y sus costos unitarios. Asimismo, se

muestra el costo total utilizado para finalizar la tesis y los proveedores de los

equipos y software que finalmente hicieron viable esta investigacion.

Tabla 4. Informe econémico

NOMBRE uSso CANT. COSTO COSTO PROVEEDOR
UNITARIO TOTAL

Microscopio Captura de |1 S/. 18’380 S/. 18380 INEN

Digital muestras
digitales

Matlab Programacion 2 S/. 4000 S/. 8000 USMP
del prototipo

Python Programacion 2 SO S0 Libre
del software final

Laptop Desarrollo de la | 2 S/. 2000 S/. 4000 Tesistas
tesis

Computadora | Desarrollo de la | 2 S/. 1500 S/. 3000 USMP

de escritorio | tesis

Gastos de | Impresiones vy |1 S/. 500 S/. 500 Tesistas

oficina gastos otros

TOTAL S/. 33880

Elaboracion: los autores

72



Tabla 5. Comparacion Software vs. Tabla 6. Comparacion Software vs.

Especialista 1 Especialista 2
Especialista 1: Kappa K = 0.689 Especialista 2: Kappa K = 0.689
ecialista ecialista
Luminal A Luminal B TOTAL Luminal A Luminal B TOTAL
Softwar Softwar
Luminal A 7 3 10 Luminal A 7 3 10
Luminal B 0 9 9 Luminal B 0 9 9
TOTAL 7 12 19 TOTAL 7 12 19
Tabla 7. Comparacion Software vs. Tabla 8. Comparacion Software vs.
Especialista 3 Especialista 4
Especialista 3: Kappa K = 1 Especialista 4: Kappa K = 1
ecialista ecialista
Luminal A Luminal B TOTAL Luminal A Luminal B TOTAL
Softwar Softwar
Luminal A 10 0 10 Luminal A 10 0 10
Luminal B 0 9 9 Luminal B 0 9 9
TOTAL 0 9 19 TOTAL 0 9 19
Tabla 9. Comparacion Software vs. Tabla 10. Comparacion Especialista 1 vs.
Especialista 5 Especialista 2
Especialista 5: Kappa K = 0.787 Especialista 1 vs 2: Kappa K = 0.774
ecialista . . ecialista 1 . .
Luminal Luminal TOTAL Luminal  Luminal TOTAL
A B L A B
Software Especialist
Luminal A 10 0 10 Luminal A 6 1 7
Luminal B 2 7 9 Luminal B 1 11 12
TOTAL 12 7 19 TOTAL 7 12 19
Tabla 11. Comparacion Especialista 2 vs. Tabla 12. Comparacion Especialista 1 vs.
Especialista 4 Especialista 5
Especialista 2 vs 4: Kappa K = 0.596 Especialista 1 vs 5: Kappa K = 0.689
ecialista 2 . . ecialista 1 . .
Lurlral\lnal Lurgmal TOTAL \Eg\g\ Lun;\lnal Lunélnal TOTAL
Especialista Especialista
Luminal A 7 0 7 Luminal A 7 3 10
Luminal B 4 8 12 Luminal B 0 9 9
TOTAL 11 8 19 TOTAL 7 12 19

Elaboracion: los autores
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CAPITULO V

IMPLEMENTACION DEL SOFTWARE

5.1 Aplicaciones

El lenguaje de programacion utilizado para la creacion de la interfaz
final para la implementacion del algoritmo fue Python, en su version 3.5. A
continuacion, se explicara en los siguientes pasos el funcionamiento del

aplicativo de software realizado.
Paso 1:

Una vez ejecutado el aplicativo, en la Figura 40 se muestra la
ventana principal, en la Figura 41 se observa la ubicacién del botén

ABRIR donde se presiona para cargar una nueva imagen.
Paso 2:

En la Figura 42 se selecciona la imagen a procesar desde la ventana
del explorador; por defecto el software busca imagenes con
extension “.JPG”, se puede alternar entre formatos “.BMP”, “.PNG”,
“TIF”. También esta la opcion para ver todos los archivos contenidos
en la carpeta. El usuario visualizara el nombre del archivo abierto a
lado del boton ABRIR.
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§ SOFTWARE KI-67

# €2 #lQ/= B

1. ABRIR

2. ANALIZARl 3. ELIMINARl

4. REPORTE | 58 IMPRIMIR'

rRESULTADO:!

FVISUALIZACION:
IMAGEN ORIGINAL

IMAGEM RECORTADA

IMAGEN PROCESADA

IMAGEN PROCESADA-NEGATIVAS

IMAGEN PROCESADA-POSITIVAS

Figura 41. Visualizacion de la ventana principal

Elaboracion: los autores

3. ELIMINAR

5. IMPRIMIR |

RESULTADO:

VISUALIZACION:
IMAGEN ORIGINAL

IMAGEN RECORTADA

IMAGEN PROCESADA

IMAGEN PROCESADA-NEGATIVAS

IMAGEN PROCESADA-POSITIVAS

Figura 42. Ubicacion de boton ABRIR

Elaboracion: los autores
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ﬂ Abririmagen a evaluar X

1+ « Google Drive > TESIS2 > PROYECTOKI-67 > imagenes prueba > v O Buscar en imagenes prueba ]

Organizar v Nueva carpeta E~ @ o

3 Acceso rapido
I Escritorio

‘ Descargas
&. Google Drive

imagenes_bmp
|Z Documentos . -

[&] Imagenes
MINAN-INICTEL

O T S

imagenes prueba
ki
LIBRO DE TESIS_
Tesis

¢@ OneDrive

3 Este equipo

AL Deccarnac ¥

Nombre: v | l Imagenes JPEG

| Abrir | [ Cancelar ]

Figura 43. Vista del cuadro de carga de imagenes
Elaboracion: los autores

Paso 3:

Una vez escogida la imagen a procesar, el usuario puede
desplazarse a través de la imagen usando los botones de la barra

de dibujo que se observa en la Figura 43.

> +/Q/= @

Figura 44. Barra de opciones de la imagen cargada
Elaboracion: los autores

La funcién de los botones es la siguiente, en orden de aparicién de
izquierda a derecha:

Home: regresa la vista de la imagen a la posicion original.
Flecha izquierda: regresa a una vista anterior de la imagen.
Flecha derecha: avanza a una vista, en caso se haya retrocedido
de vista.

4. Boton Paneo/Zoom: el usuario puede desplazarse por la imagen

manteniendo presionado el botén izquierdo de la imagen y
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moviendo hacia la direccién deseada. Si se presiona el botdn

derecho y mueve el mouse hacia arriba o a la derecha, realiza

un acercamiento la imagen, si mueve hacia abajo o izquierda,

realiza un alejamiento.

5. Botdn Lupa: si se presiona el botdn izquierdo del mouse realiza

un acercamiento en base a un rectangulo que se dibuje, si se

presiona el botdn derecho, realiza un alejamiento en base al

rectangulo dibujado.

Paso 4:

En la Figura 44a, el usuario debe posicionar la vista sobre el &rea a

la que desea analizar usando las herramientas de la barra de dibujo,

sino lo desea, puede pasar al siguiente paso, en la Figura 44b se

observa ya la imagen acercada.

@ SOFTWARE KI-67

- o

a €2 Q= B

1. ABRIR im1.jpg

2. ANALIZAR | 3. ELIMINAR |

4. REPORTE | o IMPRIMIRI
RESULTADO!

VISUALIZACION:

IMAGEN ORIGINAL

IMAGEN RECORTADA

IMAGEN PROCESADA

IMAGEN PROCESADA-NEGATIVAS

IMAGEN PROCESADA-POSITIVAS

(@)
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§ SOFTWARE KI-67

- o X
ﬂﬂi”i]glg” zoom rect, x=164757  y=432132  [163,171,210] | 1. ABRIR im1.jpg
2. ANALIZAR | 3. ELIMINAR |

4. REPORTE | 5. IMPRIMIR |
RESULTADC

-VISUALIZACION-

IMAGEN ORIGINAL
IMAGEN RECORTADA
IMAGEN PROCESADA

IMAGEN PROCESADA-NEGATIVAS
IMAGEN PROCESADA-POSITIVAS

(b)

Figura 45. (a)Vista del aplicativo con la imagen cargada y (b) vista acercada
Elaboracion: los autores

Paso 5:

En la Figura 45, se observa donde el usuario debe presionar el botén
ANALIZAR y el aplicativo tomard la imagen que se visualiza en el
momento para realizar el procesado.

- o x

163,171, 21 im1.jpg
[ 2. ANALIZAR§ 3. EL]MINARl

4. REPORTE I 5. IMPRIMIR

RESULTADOS:

VISUALIZACION:
IMAGEN ORIGINAL

IMAGEN RECORTADA

IMAGEN PROCESADA

IMAGEN PROCESADA-NEGATIVAS

IMAGEN PROCESADA-POSITIVAS

Figura 46. (a)Vista del boton ANALIZAR
Elaboracion: los autores
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Paso 6:

Una vez acabado el procesamiento, el software mostrara una nueva
imagen, como se observa en la Figura 46, donde se visualizara el

resultado de las células pintadas de distinto color segun la leyenda:

Células negativas:

Células Positivas Intensas: ROJO

Células Positivas Medianas:

Células Positivas Débiles:

Paso 7:

Si el usuario desea, puede escoger ver entre varias imagenes de
parte del proceso, presionando el boton del cuadro de Visualizacion
segun corresponda la imagen (estas se activardn una vez haya

acabado el proceso):

e Imagen Original

e Imagen Recortada

e Imagen Procesada

e Imagen Procesada - Solo Negativas

e Imagen Procesada - Solo Positivas
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§ SOFTWARE KI-67 - o X

!J.!'_':)_' ‘ _‘_*‘_JQ_J_EJ | zoomrect | 1. ABRIR im1.jpg

2. ANALIZAR | 3. ELIMINAR |

4. REPORTE | 5. IMPRIMIR |

RESULTADO!
Total de Celulas detectadas: 93
Total Celulas Negativas: 47
Total Celulas Positivas: 46

Intensidad de Celulas Positivas:
Debiles:

Medianas: 19

Fuertes: 7

Porcentaje Indice KI67: 49.0%

rVISUALIZACION:
IMAGEN ORIGINAL

IMAGEN RECORTADA
IMAGEN PROCESADA

IMAGEN PROCESADA-NEGATIVAS

IMAGEN PROCESADA-POSITIVAS

Figura 47. Vista del proceso de clasificacion y conteo finalizado
Elaboracion: los autores

Paso 8: (Opcional)

Segun criterio del médico usuario, puede decidir si hay células que
no debieron ser contabilizadas y eliminarlas del conteo, mediante el
uso del boton ELIMINAR; para esto, el usuario tendra que presionar
con el botdn izquierdo del mouse sobre las células que desee
eliminar y una vez acabado presionar la tecla ENTER vy
desapareceran de la imagen y también de la estadistica, en la Figura
47 se aprecian los pasos para eliminar las células no deseadas, la
Figura 47a se observa el conteo total de células, en el Figura 47b se
presiona click sobre el botén Eliminar y se aprecia dos células de
color verde con una cruz roja encima, que son las células
seleccionadas, finalmente en la Figura 47c se aprecia el cambio
realizado, las células ya no pertenecen al conteo y se actualiza el
porcentaje del resultado final.
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Paso 9:

Una vez el médico usuario esté conforme con la imagen, puede
primero a ver el resultado en la tabla de VISUALIZACION, donde se
muestra el conteo total, conteo por tipo de células y conteo segun
nivel de proliferacién de las positivas; al igual que el porcentaje de
indice de proliferacion. Una vez conforme se procede a guardar la
imagen para su posterior uso dando click en el boton guardar
(mencionado en el paso 3). En ese momento aparecera una nueva
ventana que se observa en la Figura 48, donde puede decidir qué
nombre poner a la imagen, el tipo de extensién de archivo y la

ubicacion donde sera guardada.

~ o x - o X

zoomrect | 1, ABRIR im1.jpg zomrect | 1. ABRIR im1.jpg
2. ANALIZAR| 3. ELIMINAR| 2. ANALIZAR | | 3. ELIMINAR

4. REPORTE ‘ 5. IMDRIMIR| 4. REPORTE ‘ 5. IMPRIMIR|
~RESULTADO! RESULTADO:!
Total de Celulas detectadas: 93 Total de Celulas detectadas: 93
Total Celulas Negativas: 47 Total Celulas Negativas: 47
- |Total Celulas Positivas: 46 . |[Total Celulas Positivas: 46
s 3 ii
s i iti - N

!/ | |Intensidad de Celulas Positivas: &l | |intensidad de Celulas Positivas:

Debiles: 20 . Debiles: 20

Medianas: 19 "
Evf Fuertes: 7 L I\F/Ied\tana.ls: 719
¢ N | [Fuertes:
s, ) i i . 0
% F Y Porcentaje Indice KI67: 49.0% /-\‘ Porcentaje Indice KI67: 49.0%

|
-y ‘
ki*-) N :J i:::
W i

(@) (b)

- [m] x

zoomrect | 1. ABRIR im1.ipg

2. ANALIZAR ‘ 3. ELIMINAR ‘

4. REPORTE | 5. IMPRIMIR |

rRESULTADO!
Total de Celulas detectadas: 91
Total Celulas Negativas: 45
Total Celulas Positivas: 46

Ry
o
#

' o

Intensidad de Celulas Positivas:
Debiles: 20

Medianas: 19
L Fuertes: 7
!

% Porcentaje Indice KI67: 51.0%

- -

\ ot

A

()

Figura 48. Vista de la opcién de eliminar (a)Conteo actual de células. (b) Seleccion de
células a eliminar. (c) Vista actualizada con conteo actualizado
Elaboracion: los autores
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Figura 49. Vista de la ventana de guardar
Elaboracion: los autores

Paso 10:

El médico usuario tiene la facilidad de generar un reporte que le
permita almacenar los resultados en un formato de PDF. El médico
presiona en el boton REPORTE y se abre una nueva ventana, como
se ve en la Figura 49, donde se ingresa los datos principales del
meédico y del paciente, una vez acabado presiona la tecla GENERAR
REPORTE vy saldr4 una ventana para escoger donde guardar el
reporte, que llevara de nombre Reporte KI-67 #####, donde “###HH#”
es el numero de DNI ingresado del paciente, una vista del reporte se

puede apreciar en la Figura 50.
Paso 11:

Una vez acabado la generacion del reporte, el médico usuario puede
presionar el boton IMPRIMIR y automaticamente el software buscara
la impresora conectada a la computadora e imprimira el altimo

reporte generado.
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f Informacion de Reporte - O X

Mombre del Paciente: |

Sexo: |

DMI: |

EDAD: |

#Historia Clinica: |

Tipo de Seguro: |

Fecha: |

Mormbre del Doctor: |

Motivo: |

Observaciones: | GEMERAR REPORTEl

Figura 50. Vista de la ventana para generar reporte
Elaboracion: los autores
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REPORTE DE iNDICE DE PROLIFERACION KI-67

Nombres: Juana Fernandez

DNI: 70808794 £H.C.: 12345678 Sexo: Femenino
Seguro: Privado
Edad: 28
Doctor: D. Ortega
2 Fecha: 10/08/2018
Motivo:
Observaciones:

RESULTADO ANALISIS DE INDICE DE PROLIFERACION K1-67

IMAGENES

Imagen Original Imagen Procesada

-

Resultado de Conteo
Porcentaje KI-67: 42.0%
Total de Celulas: 183

Total Celulas Positivas: 76

Total Celulas Negativas: 107

Figura 51. Vista del reporte generado en PDF
Elaboracion: los autores
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CONCLUSIONES

A partir de los resultados obtenidos y la investigacion realizada en

este trabajo se concluye lo siguiente:

1. Se consiguié implementar una herramienta de software para la
cuantificacion del marcador tumoral de la proteina KI-67
haciendo el uso de técnicas de procesamiento digital de
imagenes, obteniendo un F-score de 0.876 y un promedio de
indice Kappa contra cinco especialistas de 0.883. Estos
resultados son bastante aceptables tomando en cuenta que el
promedio de indice Kappa entre especialistas (especialista vs
especialista) es de 0.686. Esto demuestra que la subjetividad es
demasiado alta entre los médicos y que el diagndéstico entregado
de una misma muestra puede variar segun el especialista que la
inspeccione.

2. Se consiguio hacer el calculo del indice de proliferacion en un
promedio de 48 segundos, lo cual es aceptado por los médicos
especialistas que probaron el software. Las actas de
conformidad se encuentran en el ANEXO 3. Con respecto a la
interfaz visual desarrollada, tuvo aceptacion por parte de los
patdlogos.

3. Para garantizar que los resultados de precision puedan ser
replicados en diferentes instituciones de la salud, se requiere

gue se utilicen procesos similares a los que fueron utilizados en
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la etapa de tincion de la base de datos utilizada en esta tesis. De
no ser asi es posible que se incurran en errores debido a la
varianza de las nuevas muestras por procesar.

Se obtuvieron nuevos conocimientos en técnicas de
procesamiento digital de imagenes mientras se satisfacia una
necesidad en el rubro de la patologia. Un proyecto
multidisciplinario  siempre necesita de una constante
comunicacion entre los desarrolladores y los usuarios finales
para poder comprender plenamente la necesidad que se quiere

subsanar y si se esta haciendo de la forma correcta.
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RECOMENDACIONES

Analizar de manera mas profunda de cuanto ha influenciado la
subjetividad en la validaciéon de resultados. Un analisis de la
incertidumbre podria incrementar los indices de concordancia
usados en esta tesis.

Proponer dos posibles caminos para la reduccién de tiempo en el
calculo del indice de proliferacion. La primera es la adaptacion de la
algoritmia para procesar con bloques en paralelo. Segun la cantidad
GPU y CPU, el proceso del calculo del indice de proliferacién podria
reducirse exponencialmente. Otra solucién a esto es el uso de redes
neuronales para el proceso de segmentacion y discriminacion. La
razon por la cual no se empled esa técnica en el desarrollo de esta
tesis es por la poca cantidad de imagenes como base de datos para
poder conseguir un resultado generalizado de una red neuronal.

Se aconseja que los estandares y procesos de tincidbn sean mas
homogéneos en los centros de salud. Se considera que la poca
correlacion entre los resultados otorgados por los especialistas en
nuestra base de datos esta influenciada por lo diversas que son las
imagenes que observan en diferentes laboratorios de

inmunohistoquimica.
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