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RESUMEN

Para determinar el grado de diferenciación del adenocarcinoma de próstata, el sistema más 
ampliamente aceptado es el Gleason. Este sistema asigna un grado Gleason del 1 al 5, de 
mayor a menor diferenciación, basado en el parecido de las células cancerosas al tejido 
normal prostático [1].

En este trabajo se diseña e implementa un sistema asistido de visión artificial con el objetivo 
de que pueda ser una herramienta de apoyo en el diagnóstico del grado de diferenciación 
que presenta el adenocarcinoma de próstata usando el sistema de graduación Gleason.

La visión artificial, también conocida como visión por computador consiste en algoritmos 
que permiten a un ordenador reconocer características ya sean de color, de forma, de mor-
fología o de textura que se presentan en imágenes o videos, con el fin de emular la percep-
ción visual humana sobre dicha escena.

Para el desarrollo de este sistema fueron empleadas biopsias de próstata proporcionadas 
por el laboratorio de patología del Hospital Universitario San José, estas son preparadas y 
teñidas con hematoxilina-eosina, luego llevadas a la unidad de microscopia electrónica de 
la Universidad del Cauca, para su análisis se utilizó el microscopio óptico Nikkon eclippse 
80i, que tiene acoplada una cámara CCD permitiendo la toma de imágenes microscópicas 
a las que posteriormente se aplican algoritmos de visión artificial para la mejora de deta-
lles, comenzando por el preprocesamiento de la imagen, para la adecuación del contraste y 
eliminación de ruido, luego la extracción de características como el color, estructuras mor-
fológicas y texturales, a partir de estas se entrenaron clasificadores y se hicieron análisis 
de similitud entre imágenes que brindaron información sobre el grado de diferenciación del 
adenocarcinoma de próstata.

El sistema es alimentado por una base de datos con un banco de imágenes de biopsias 
prostáticas graduadas por un patólogo según el sistema Gleason, estas le sirven de referen-
cia al sistema para poder asignar el grado Gleason de una imagen de consulta clasificando 
y comparando con imágenes similares en dicha base de datos.
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INTRODUCCIÓN

Los sentidos son los medios por los que interactuamos con el mundo que nos rodea, y, 
dentro de ellos la vista destaca como el más importante y complejo de todos, algunos estu-
dios cifran su importancia en el 75% de la información sensorial procesada por el cerebro [2].

Debido a la importancia del sentido de la vista humana es entendible que, con la aparición 
de los primeros ordenadores, las primeras aplicaciones en las que se investigara fueran los 
sistemas de visión artificial, estos sistemas en campos como la medicina son herramienta 
de ayuda a los médicos para lograr diagnósticos más precisos y en ocasiones más rápidos, 
las ventajas de estos sistemas es que están exentos de errores subjetivos, no están sujetos 
a los cambios producidos por cansancio o estado de ánimo, además presentan menor varia-
bilidad intraobservador e interobservador siempre y cuando el sistema de visión artificial se 
use de acuerdo al protocolo con el que fue diseñado.

El sistema desarrollado busca ser un apoyo en el diagnóstico del grado de diferenciación del 
adenocarcinoma de próstata, y es, que al ser un método objetivo de análisis busca disminuir 
las variabilidades intraobservador e interobservador que se pueden presentar en los diag-
nósticos, esto puede beneficiar a los pacientes, porque, al tener diagnósticos más precisos, 
los tratamientos empleados para combatir el adenocarcinoma de próstata van a ser los 
más adecuados según la etapa de desarrollo que presente el cáncer. También favorece a 
los patólogos debido a que emplearan un método objetivo de análisis que les sirve de apoyo 
al poder dar diagnósticos con menor posibilidad de error.

Este sistema podría ser una herramienta útil para entrenamiento de patólogos en la valora-
ción del grado Gleason.

En las sección 1 se muestra un detallado resumen sobre contexto médico del adenocarci-
noma prostático, la sección 2 trata sobre la base teórica de los sistemas de visión artificial, 
la sección 3 se muestra el diseño e implementación del sistema, en la sección 4 se hace 
un análisis de los resultados obtenidos en los algoritmos que fueron desarrollados, para 
terminar se muestran las conclusiones y se proponen trabajos futuros.
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1. CONTEXTO MÉDICO

1.1 La Próstata
Es una glándula única, de un tamaño similar a una pelota de golf. Mide unos 4 cm de lado 
a lado, alrededor de 3 cm de arriba hacia abajo y alrededor de 2cm de adelante hacia atrás. 
Se encuentra debajo de la vejiga urinaria y rodea la uretra prostática (figura 1). La próstata 
crece lentamente desde el nacimiento hasta la pubertad. Luego se expande rápidamente 
hasta los 30 años, a partir de esa edad comúnmente permanece estable hasta los 45 años, 
y luego puede agrandarse más [3].

Figura 1. Vista de los órganos accesorios del aparato reproductor masculino

Fuente: Principios de anatomía y fisiología de Tortora-Derrickson, 11 ed.

La próstata segrega un líquido lechoso y levemente ácido (pH alrededor de 6.5) que con-
tiene las siguientes sustancias:

• El ácido cítrico: usado por los espermatozoides para producir ATP a través del ciclo de Kerbs.
• Enzimas proteólicas: como el antígeno prostático específico (PSA), pepsinogeno, lizosima, 

amilasa, e hialuronidasa, encargadas de descomponer las proteínas de la coagulación 
secretadas por las vesículas seminales.

• Fosfatasa ácida: se desconoce su función.
• Seminoplasmina: es un antibiótico, que podría actuar disminuyendo el crecimiento bacte-

riano en el semen y en el aparato reproductor femenino.

Estas secreciones representan alrededor de un 25% de volumen total del semen y contribu-
yen a la motilidad y viabilidad de los espermatozoides [3].

1.2 Histología Próstata
La próstata es una glándula que rodea la primera parte de la uretra. Está formada por alre-
dedor de 30-50 glándulas tuboalveolares, contenidas en un estroma fibroelástico (figura 2). 
El estroma se caracteriza por la presencia de abundante cantidad de pequeños haces de 
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células musculares lisas, de modo que también se puede describir como estroma fibromus-
cular. Alrededor de la glándula hay una cápsula fibroelástica que contiene también peque-
ños haces de músculos liso. Los conductos excretores de la próstata desembocan en la 
uretra [4].

Figura 2. Histología próstata, muestra con tinción hematoxilina-eosina

1.3 Cáncer
Se debe en todos o casi todos los casos a la mutación o alguna otra activación anormal de 
los genes celulares que controlan el crecimiento y la mitosis celular. Los genes anormales 
se denominan oncogenes y se han descubierto hasta 100 tipos distintos.

En todas las células también hay anticongenes que suprimen la activación de los oncogenes 
específicos. Es decir, la pérdida o inactivación de los anticogenes permite la activación de 
los oncogenes que conduce al cáncer [5].

1.3.1 Cáncer de próstata. Poco se sabe sobre las causas del cáncer prostático, se sospe-
cha que desempeñan algún papel ciertos factores de riesgo como la edad, los antecedentes, 
los niveles hormonales e influencias ambientales, se calcula que cada año se diagnostica 
300.000 nuevos casos de los cuales 41.000 llevan a la muerte [6].

Aproximadamente el 70% de los casos se origina en la zona periférica (ZP) de la glándula 
(figura 3), a menudo se hace palpable en el tacto rectal [6].
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Figura 3. Zonas de la próstata; ZP: zona periférica, ZC: zona central, ZT zona transicional

Fuente: libro Patología estructural y funcional de Robbins

El cáncer de próstata se extiende localmente, por invasión directa, por las vías sanguíneas y 
linfáticas, localmente afecta las vesículas seminales y la base de la vejiga urinaria [6].

La mayoría de carcinomas prostáticos (más del 90%) que se diagnostican en la biopsia son 
de tipo acinar o convencional [7]. Se han descrito recientemente variaciones morfológicas 
de carcinoma acinar que si bien no son tipos histológicos (no tienen implicaciones clínicas 
ni pronósticas) sí permiten al patólogo su reconocimiento como carcinoma convencional.

1.3.2 Escala Gleason. Es la escala más utilizada para determinar el grado de diferenciación 
del adenocarcinoma de próstata (figura 4), ésta se divide en cinco grados según el patrón 
glandular y la intensidad de la diferenciación visible a pequeño aumento [1] (tabla 1), (en 
microscopia aumento de 10X).

El grado Gleason es asignado por los patólogos analizando biopsias prostáticas que son teñi-
das con hematoxilina-eosina y observadas en microscopia óptica de campo claro (figura 5).

La mayoría de adenocarcinomas presentan más de un patrón de crecimiento, suele distin-
guirse entre un grado primario que corresponde al patrón dominante y un patrón secundario 
que hace referencia al patrón subdominante, a continuación se suman las dos cifras corres-
pondientes a los grados y se obtiene una puntuación o grado Gleason [6].
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Figura 4. Grados histológicos en adenocarcinoma prostático según la escala del sistema Gleason. 

Tabla 1. Criterios histopatológicos de grados de Gleason para valoración en biopsias de próstata [1].

Grado Descripción

Gleason 1 Glándulas uniformes, pequeñas, en estrecho contacto con escaso estroma. Patrón de crecimiento 
expansivo con bordes bien circunscritos.

Gleason 2
Hay ligera variación en forma y tamaño de las glándulas con mayor separación entre ellas y mayor 
cantidad de estroma. Aunque el patrón de crecimiento continua siendo expansivo los bordes son 
menos bien circunscritos.

Gleason 3
Marcada variación en tamaño y forma de las glándulas. Pueden observarse áreas cribiformes 
y papilares pero bien circunscritas. El patrón de crecimiento se torna infiltrativo constituido por 
estructuras glandulares.

Gleason 4
Masas de estructuras glandulares con patrón cribiforme, de bordes irregulares. Puede observarse 
el patrón de célula clara conocido como hipernefroide. Patrón de crecimiento infiltrativo, muy irre-
gular, constituido por estructuras cribiformes o cordones.

Gleason 5 Patrón predominantemente sólido, sin diferenciación glandular, pueden observarse áreas de co-
medocarcinoma con necrosis central.
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Por ejemplo un adenocarcinoma de grado dominante 3 y grado secundario 4 tendría una 
puntuación Gleason total de 7. Si un adenocarcinoma tiene un solo patrón de crecimiento 
se tiene que el grado primario y secundario es el mismo y por lo tanto su grado Gleason es 
el doble, esta clasificación es de suma importancia ya que según el resultado se escoge la 
pauta terapéutica apropiada.

Figura 5. Biopsias de próstata teñidas con hematoxilina-eosina diagnosticadas aplicando el sistema Gleason. a) Glándula 
prostática normal. b) Gleason grado 2. c) Gleason grado 3. d) Gleason grado 4. e) Gleason grado 5

Fuente: http://www.webpathology.com

1.3.3 Hipercromasidad de nucléolos. Otra característica histológica de la mayoría de célu-
las cancerosas es la presencia de nucléolos hipercromáticos (figura 6), esta condición se 
debe a la abundancia de ARN [8], donde la tinción color púrpura (hematoxilina) es más 
fuerte en el nucléolo que el resto del núcleo celular, este análisis se efectúa en biopsias de 
próstata teñidas con hematoxilina-eosina usando microscopia óptica de campo claro con 
aumentos (comúnmente 40X) mayores a los empleados en el diagnóstico del grado Gleason, 
determinar la presencia de nucléolos hipercromáticos es fundamental debido a que puede 
descartar o confirmar la presencia de un adenocarcinoma.

a) b)

d) e)c)
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Figura 6. Biopsia de próstata teñida con hematoxilina-eosina, se observa presencia de nucléolos 
hipercromáticos con mayor coloración (púrpura) que el núcleo celular.

Fuente: http://www.webpathology.com

Tabla 2. Características nucléolos hipercromáticos

Gleason Características Nucléolos

Gleason 1-2 Presencia de pocas células con nucléolo, aproximadamente 1% del total de células analizadas, 
los diámetros de los nucléolos son mayores a 1 µm

Gleason 3-4-5 Nucléolos casi siempre presentes, variables en apariencia pero son de mayor tamaño que los 
encontrados en los grados 1-2

El diagnóstico del adenocarcinoma de la próstata en biopsias teñidas con hematoxilina-
eosina se basa en combinar las características arquitecturales de las glándulas (Sistema 
Gleason) y la presencia o ausencia de nucléolos hipercromáticos.
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2. SISTEMAS DE VISIÓN ARTIFICIAL

2.1 Etapas
Para desarrollar una aplicación que requiera el análisis de imágenes por computador se 
tiene disponible un amplio conjunto de elementos que van desde las fuentes de luz necesa-
rias para iluminar los objetos hasta los algoritmos encargados de clasificarlos [2].

El sistema desarrollado en este trabajo cuenta con tres etapas fundamentales (figura 7).

Figura 7. Etapas que componen el sistema de visión artificial desarrollado.

• Adquisición imagen: se compone por la microscopia óptica junto con sus sistemas de lentes, 
iluminación y captura de imagen mediante cámara CCD.

• Procesamiento: después de digitalizada la imagen se usaron algoritmos de visión artificial 
según la necesidad del sistema, además se desarrolló la interfaz de usuario que permite 
analizar los resultados de los algoritmos usados.

• Usuario: el usuario puede asistir al sistema en diversas etapas, además que es quien 
recibe y analiza el resultado del procesamiento.

2.2 Microscopio óptico
Un microscopio simple (una lente) o compuesto (varias lentes), es un instrumento que ampli-
fica una imagen y permite la observación de mayores detalles de los posibles a simple vista. 
El microscopio más simple es una lente de aumento o un par de anteojos.

El poder de resolución del ojo humano, es decir la distancia a la cual dos objetos deben 
estar separados para verse como dos objetos (0,2 mm), se determina por el espaciamiento 
de las células fotoreceptoras de la retina. El microscopio tiene por objeto aumentar una 
imagen hasta el nivel de resolución de la retina, para captar la información que de otra 
manera estaría por debajo de ese nivel [4].
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Si bien hay varios tipos de microscopia óptica, como microscopia por contraste de fase, 
campo oscuro, fluorescencia y polarización, este sistema va a usar el microscopio de campo 
claro debido a que es el más usado por los patólogos en el diagnóstico del grado Gleason 
como también del análisis de nucléolos hipercromáticos.

2.2.1 Microscopio de campo claro. Este microscopio es descendiente directo de los dispo-
nibles a partir de 1800 (figura 8), que inauguraron la primera era importante de investiga-
ción en histología [4]. En esencia, el microscopio de campo claro consiste en:

• Fuente luminosa: consiste en una lámpara por debajo de la platina (iluminación a contraluz) 
que atraviesa la muestra.

• Condensador: enfoca los rayos de luz sobre la muestra.
• Platina: sobre la cual se coloca el portaobjetos o muestra.
• Objetivo: recibe la luz que atravesó la muestra.
• Ocular: a través de los cuales se examina directamente la imagen formada por el objetivo.

Figura 8. a) Microscopio Nikkon eclippse 80i. b) Componentes del microscopio óptico

Fuente: Ross, M. y Pawlina, W. Histología.

La muestra que se va a observar con el microscopio óptico debe ser bastante fina como 
para que la luz pueda atravesarla. Si bien parte de la luz es absorbida al pasar por el espéci-
men el sistema óptico del microscopio de campo claro no produce un nivel útil de contraste 
en la muestra no coloreada. Por este motivo se emplean los distintos métodos de tinción, en 
el caso de las biopsias de próstata la tinción usada es hematoxilina-eosina.

2.2.2 Microscopio y cámara CCD. Las cámaras o sensores de imágenes son elementos 
encargados de captar la información luminosa de la escena y transmitirla al computador 
como una señal análoga o digital, en la actualidad la mayoría de cámaras usadas son las 
denominadas cámara de estado sólido estas se basan en dispositivos de carga acoplada 

a) b)
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(CCD) como elementos sensores, las CCD son circuitos integrados de silicio que se usan 
como transductores de imagen [2].

Algunos microscopios integran una cámara CCD, este es el caso del microscopio de la figura 
8a, la cámara el elemento primario de adquisición de la imagen. Incorpora el sensor CCD 
cuyo tamaño de píxel y características de la lente, determinará la resolución del objeto pre-
sente en el campo de visión.

2.3 Concepto imagen digital
La imagen digital está asociada a una función bidimensional  (Ecuación 1), cuya 
amplitud o valor será el grado de iluminación (intensidad de la luz) en el espacio de coorde-
nadas  de la imagen para cada punto. El valor de esta función depende de la cantidad 
de luz que incide sobre la escena vista, así como la parte que sea reflejada por los objetos 
que componen dicha escena. Estos componentes son llamados iluminación y reflexión [2].

2.4 Color
El color es un fenómeno físico que cuenta con infinitas combinaciones de la luz y el ojo 
humano solo es capaz de percibir zona visible del espectro electromagnético.

2.4.1 Espacio RGB. Es uno de los modelos más utilizados por los sistemas informáticos 
para reproducir los colores en el monitor y en el escáner. Está basado en la síntesis aditiva 
de las intensidades de luz relativas al rojo, al verde y al azul para conseguir los distintos 
colores; incluyendo el negro y el blanco (figura 9a). El nombre del modelo RGB viene de las 
iniciales en inglés, de esos tres colores: Red, Green y Blue. 

2.4.2 Espacio YCbCr. Este espacio se basa en la obtención de la luminancia (luminosidad) y 
la crominancia (color) [9]. YCbCr no es un espacio absoluto de color, es una forma codificada 
no lineal del espacio RGB (figura 9b).

• Y: componente de luminancia
• Cb: Diferencia color azul
• Cr: Diferencia color Rojo

El espacio YCbCr se usa en el sistema en la etapa de preprocesado debido a buenos resul-
tados obtenidos en el resaltado de los núcleos y glándulas prostáticas.

(1)
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Figura 9. Espacios de color. a) RGB. b) YCbCr

Fuente: http://software.intel.com

2.5 Algoritmos de preprocesado
Su finalidad es conseguir una mejora en la apariencia de la imagen original, cabe aclarar 
que hay un elevado número de algoritmos dedicados al preprocesamiento de imágenes, 
solo se van a describir los que fueron usados para el desarrollo del sistema.

2.5.1 Histograma de color. Los histogramas son usados para analizar la distribución del 
color en una imagen, representa el número de píxeles o frecuencias que tiene cada posible 
color, el espacio es dividido en un numero de rangos dispuestos en una cuadricula rectan-
gular (figura 10a) [10], para el caso de imágenes de 8 bits la cuadricula por lo general es 
dividida en 256 rangos.

Figura 10. a) Ejemplo típico de un histograma. b) Imagen de próstata, histograma original e histograma ecualizado, en 
niveles de gris

Fuente: a) Bradsky, Gary R. Learning Opencv [11].  b) Imagen tomada del algoritmo desarrollado para el preprocesado de 
las imágenes de próstata.

a) b)

a) b)
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Los histogramas pueden ser creados para cualquier espacio de color como RGB, YCbCr, YUV, 
HSV, etc. El histograma de color es invariable a la translación y rotación, además brinda una 
forma sencilla de análisis e indica falencias en la iluminación, falta de contraste o la cali-
dad de la imagen [11], también es una gran herramienta en el análisis estadístico del color 
donde los más utilizados son los momentos basados en histograma.

2.5.2 Ecualización del histograma. Después de que la imagen ha sido tomada, no hay nada 
que se pueda hacer en lo que el sensor registra. Sin embargo, todavía se puede tomar lo 
que hay y tratar de expandir el rango dinámico de la imagen. La técnica más comúnmente 
usada para esto es la ecualización de histograma.

En la figura 10b se puede ver que la imagen de la izquierda es pobre debido a que no hay 
mucha variación de la gama de valores. Esto es evidente analizando el histograma original 
de los valores de intensidad a la derecha. Debido a que se trata de una imagen de 8 bits, 
los valores de intensidad pueden variar 0 a 255, pero el histograma original muestra que 
los valores de intensidad reales están agrupados en el rango 50-150, que es cerca de la 
mitad de la gama disponible. La ecualización de histograma es un método para estirar este 
rango. [10]

2.5.3 Función gamma. El histograma puede ser transformado usando cualquier función 
matemática no necesariamente lineal [11], así por ejemplo se pueden usar funciones para-
bólicas, exponenciales etc., esto para adecuar el contraste de la imagen según la necesidad.

La función Gamma es una operación no lineal (Ecuación 2), consiste en el ajuste de los valo-
res de intensidad de la imagen para obtener valores de contraste deseados.

  
2.5.4 Eliminación de ruido. Todas las imágenes tienen una cierta cantidad de ruido, (valores 
distorsionados), bien debido al sensor CCD de la cámara o al medio de transmisión de la señal.

El ruido se manifiesta en las imágenes con pixeles que toman valores muy diferentes a los 
de sus vecinos para ello generalmente se aplican filtros pasa bajos ya que el ruido se asocia 
a frecuencias altas, hay gran cantidad de filtros lineales y no lineales, los hay tanto en el 
dominio del espacio como de la frecuencia [2].

2.6 Umbralización
Después de aplicar los algoritmos de preprocesado se llega a la umbralización, el objetivo de 
la misma es transformar una imagen con varios niveles de gris en una nueva con solo dos, 
de esta forma se separan los objetos de el fondo, para esto se buscan intervalos de niveles 
de gris donde están representados en su mayoría los objetos de interés en la imagen, la 
técnica es útil siempre y cuando las zonas a umbralizar tengan superficie parecida y el fondo 

, (2)
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sea uniforme [2] en el caso de las biopsias de próstata se busca diferenciar los núcleos y 
glándulas (color azul-púrpura) del estroma que vendría siendo el fondo (color rosa).

2.6.1 Método de Otsu. Este método es no paramétrico y no supervisado de automatización 
en la selección del umbral para segmentación de imágenes, el umbral es escogido ópti-
mamente por un criterio discriminante a fin de maximizar la separabilidad de las clases en 
niveles de gris, se basa en los momentos cero y primer orden acumulativos del histograma 
a escala de grises [12].

Una imagen digital puede ser representada por L niveles de gris [1,2,…L], el número de pixe-
les de un nivel es denotado  y el número total de pixeles es , para 
simplificar esto, el histograma en niveles de grises es normalizado como una distribución de 
probabilidad (ecuación 3).

Ahora se divide los pixeles en dos clases (fondo y objetos), donde hay k niveles 
de gris que representan el fondo [1,2,…k], y los objetos quedan representados por [k+1, 
k+2,…L], las probabilidades de ocurrencia en las dos clases son (ecuaciones 4 y 5):

La media para el fondo y los objetos puede escribirse como [12] (ecuaciones 6 y 7):

La varianza (momento nivel 2) para se define como (ecuaciones 8 y 9):

El nivel medio de intensidad  para la totalidad de la imagen es (ecuación 10):

Usando análisis discriminante, Otsu definió la variancia entre clases de una imagen umbra-
lizada como (ecuación 11):

Para una umbralización de dos niveles, Otsu verificó que el umbral óptimo  se elige de 
manera que sea máxima; esto es:

(4) (5)

(6) (7)

(8) (9)

(10)

(11)

1< <L (12)

(3)
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2.7 Transformaciones morfológicas
Después de la umbralización en muchas ocasiones no se tiene un buen resultado en la 
delimitación de los objetos o zonas que se necesitan para el análisis, es por esto que antes 
de extraer características que son determinantes en la etapa de clasificación se suele usar 
el procesado morfológico de imágenes que consiste en realzar la geometría y forma de los 
objetos, este análisis se basa en la teoría de conjuntos.

El procesado morfológico hace uso de objetos ya conocidos tanto en forma como en tamaño, 
por ejemplo cuadrados, círculos, rombos, etc., a los que llamaremos elementos estructura-
les, la forma y tamaño se escogen según el objeto que se va a inspeccionar, las principa-
les operaciones morfológicas usadas por el sistema fueron, erosión, dilatación, apertura y 
cierre [2].

2.8 Etiquetado y detección de blobs
Terminadas las etapas de preprocesado, umbralización y transformaciones morfológicas se 
utilizó un algoritmo que etiqueta los componentes conectados y sus contornos en imágenes 
binarias. La etapa principal de este algoritmo es usar una técnica de rastreo de contorno 
para detectar el contorno exterior y posibles contornos internos de cada objeto, como tam-
bién identificar y etiquetar el área interior de cada componente. El etiquetado se realiza 
en una sola pasada sobre la imagen, mientras que los puntos de contorno se vuelven a 
revisar más de una vez, pero no más de un número constante de veces. Este algoritmo no 
sólo etiqueta los objetos sino que también extrae los contornos, que pueden ser útiles para 
muchas aplicaciones sobretodo en extracción de características. [13]

El algoritmo escanea una imagen binaria de arriba a abajo y de izquierda a derecha por cada 
línea. Conceptualmente, se puede dividir las operaciones en cuatro pasos principales que 
se ilustran en la figura 11a-d. 

Figura 11. Detección y etiquetado de blobs

Fuente: artículo A linear-time component-labeling algorithm using contour tracing technique Fu Chang,* Chun-Jen 
Chen, and Chi-Jen Lu [13]

En la figura 11a, cuando un punto del contorno externo, digamos A, se encuentra por pri-
mera vez, hacemos un seguimiento completo del contorno hasta que se regrese al punto A, 
se asigna una etiqueta a A y a todos los puntos de ese contorno. En la figura 11b, cuando 

a) b) c) d)
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un punto marcado contorno externo A’ se encuentra, seguimos la línea de exploración para 
encontrar todos los píxeles negros posteriores (si existen) y asignarles la misma etiqueta 
que A’. En la figura 11c, cuando un punto de contorno interno, por ejemplo B, se encuentra 
por primera vez, asignamos B la misma etiqueta que el contorno exterior del mismo com-
ponente. A continuación, se traza el contorno interno que contiene B y también se asigna 
a todos los puntos del contorno de la misma etiqueta que B. en la figura 11d, cuando un 
punto marcado como contorno interno, por ejemplo B’, se encuentra, se sigue la línea de 
exploración para encontrar todos los píxeles negros posteriores (si existen) y asignarles la 
misma etiqueta que B’.

En el algoritmo anterior, se efectuará una sola pasada sobre la imagen y asigna a cada 
punto de un objeto una nueva etiqueta o la misma etiqueta si el punto coincide con el ante-
rior en la línea de exploración [13].

2.9 Extracción de características
Obtenidos y etiquetados los objetos (blobs) ya sean de glándulas o núcleos de las biopsias 
prostáticas, se extrajeron características de forma y texturales que fueron usadas en la 
etapa de clasificación y reconocimiento de objetos.

2.9.1 Características de forma. Existen muchos algoritmos para la descripción de formas, 
estos extraen la característica ya sea del contenido interno del objeto o el contorno del 
mismo.

• Perímetro: conteo del número de pixeles que componen el contorno de un objeto o blob 
detectado.

• Área glándula: suma de la totalidad de píxeles que contiene una glándula o blob detectado.
• Área luces glandulares: suma de la totalidad de pixeles que contienen las luces glandulares 

o los blobs detectados.
• Área total: suma del área de las glándulas y de sus luces glandulares
• Convexhull: es el polígono convexo más pequeño que incluye todos los puntos de un grupo 

objeto o blob
• Área convexhull: suma de pixeles ocupados por el convexhull de la glándula
• Circularidad: indica que tan similar a una forma circular es un polígono, objeto o blob (ecua-

ción 13). El resultado  corresponde a un círculo.

• Solidez inversa: se considera como la razón entre el área encerrada por el convexhull y el 
área del objeto (ecuación 14), objetos sin agujeros como círculos, elipses o rectángulos 
muestran solidez inversa mínima  [14].

• Número luces glandulares: Conteo del número de luces detectadas en la glándula.

(13)

(14)
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• Número de objetos detectados: se usa para hacer promedios y variados análisis estadísticos
• Compactibilidad Inversa: El perímetro  de la glándula prostática es asignado a un circulo 

con igual perímetro, por lo tanto se define la compatibilidad inversa como la razón 
entre el área del circulo  y el área de la glándula . [14] (Ecuación 15).

• Contornos: Se usa el detector de bordes Canny, se numeran los bordes contenidos en el 
área glandular.

2.9.2 Características de textura. Se describe la textura como la repetición de un patrón 
espacial básico, para este sistema se usó el análisis de textura basado en el histograma y 
métodos estadísticos de primer y segundo orden.

2.9.2.1 Estadísticos de primer orden. Estos involucran pixeles simples, se basa en el histo-
grama normalizado para hacer el análisis estadístico [15].

• Momento de orden K: (ecuación 16) 

Para k=1, se obtiene el nivel medio de intensidad (media).
Para k valores se obtiene el nivel medio .

• Momento central de orden K: (ecuación 17) 

• Varianza de la intensidad : Se obtiene para K=2 en la ecuación 17, (ancho del histograma).

• Asimetría: Se obtiene Para K=3, (ecuación 18) y significa la distribución del histograma 
con respecto a la media.

• Kurtosis: Se obtiene para K=4, (ecuación 19) y significa la forma de la distribución con 
respecto a la normal.

• Entropía: (Ecuación 20). Entre más aleatoria sea la textura mayor es H.

(16)

(17)

(18)

(19)

(15)
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2.9.2.2 Estadísticos de segundo orden. Están basados en las matrices de coocurrencia que 
incorporan información espacial en forma de posición relativa entre niveles de intensidad 
dentro de la textura, es decir son histogramas bidimensionales [15].

• Segundo momento angular (ASM): Cuanto más suave es la textura, mayor valor toma ASM 
(ecuación 21).

• Contraste: Diferencia de intensidad de un punto con respecto a sus alrededores (ecuación 22).

• Entropía (H): Toma valores bajos entre más suave sea la textura (ecuación 23).

• Momento diferencial inverso (IDF): Cuanto menor contraste más alto es el IDF (ecuación 24).

2.10 Aprendizaje de máquina (machine learning)
El objetivo del aprendizaje de maquina es convertir los datos en información. Después de 
aprender a partir de una base de datos, se quiere que una máquina sea capaz de responder 
a preguntas acerca de los datos: ¿qué otros datos son muy similares a estos datos?, ¿existe 
un coche en la imagen?, en el caso de este sistema sería ¿cuál es el Gleason de la glándula?, 
¿el núcleo presenta nucléolo? El aprendizaje de máquina convierte los datos en información 
mediante la extracción de reglas o patrones de los datos [10].

A partir de la imagen original o procesada se obtienen una serie de características y/o des-
criptores que definen cada objeto. Con ello se ha pretendido reducir el volúmen de la infor-
mación hasta hacerla manejable pero sin perder ninguna característica valiosa, muchos 
algoritmos se han ideado para realizar el aprendizaje y la agrupación, algunos ejemplos de 
clasificadores comúnmente usados son k-means, redes neuronales, random trees, etc. 

Debido a problemas en la tinción y grosor en las muestras usadas, se tenían pocas glándu-
las ideales para el entrenamiento del clasificador, por estas razones se optó por las máqui-
nas de soporte vectorial (SVM), debido a que pueden obtener un modelo matemático de 
clasificación robusto, que para su entrenamiento necesita pocas glándulas.

(22)

(23)

(24)

(20)

(21)
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2.10.1 Máquinas de soporte vectorial (SVM). Es un algoritmo de clasificación supervisado, 
la idea central de la SVM es encontrar el hiperplano óptimo que separe un grupo de datos 
pertenecientes a clases diferentes (figura 12a), teóricamente hay infinitos hiperplanos para 
separar el grupo de datos, el hiperplano seleccionado es aquel tal que la distancia de sepa-
ración entre los puntos de dos clases sea maximizado, los puntos que abarcan el hiperplano 
se llaman vectores de soporte, de ahí el nombre del clasificador máquinas de soporte vec-
torial [16].

Figura 12. a) Hiperplano óptimo que separa datos de dos clases. b) Clasificación de datos no lineales usando kernel.

Fuente: Wagner, Philipp. Machine Learning with OpenCV2.

Para clasificación de bases de datos no lineales las SVM usan los llamados Kernels, fun-
ciona transformando los datos en un espacio de características dimensionales superiores 
con la función usada de kernel (figura 12b), donde los datos pueden ser separados nueva-
mente. Los kernels más comúnmente usados se muestran en las ecuaciones 25 y 26.

2.11 Similitud de imágenes
Después de la etapa de clasificación se busca las imágenes similares en la base de datos, 
para esto se usaron dos métodos

2.11.1 Comparación de histograma. Para comparar dos histogramas , se escoge 
una métrica  para expresar que tan bien dos histogramas están correspondidos, 
para este sistema la métrica usada fue la correlación̈  [17], (ecuación 27).

(26)

(25)

(27)

a) b)
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2.11.2 Comparación de contornos. Este análisis es de tipo estructural, se usan los momen-
tos que se basan en el tamaño, la posición, la orientación y la forma.

Se aplica el detector de bordes Canny [18] y se compara los momentos normalizados de los 
contornos (Hu invariant moments) usando la métrica de la ecuación 28 [19], cabe recordar 
que estos momentos son invariantes al escalado y translación.

Donde:  son los Hu Moments de los objetos A y B respectivamente. [19]

2.12 Métodos para evaluación resultados
Para evaluar el desempeño de los clasificadores y asignación del Gleason se usaron los 
siguientes métodos.

2.12.1 Matriz de confusión. Una matriz de confusión contiene información acerca de las 
clasificaciones reales y predichas hechas por un sistema de clasificación. El rendimiento de 
estos sistemas se evalúa habitualmente mediante los datos de la matriz. La tabla 3 muestra 
la matriz de confusión para un clasificador de dos clases. [20]

Tabla 3. Matriz de confusión para dos clases

Predicho
Actual Negativo Positivo

Negativo a b

Positivo c d

La exactitud (E) es la proporción de casos predichos exitosamente por el clasificador, la 
precisión (P). Es la proporción de casos positivos predichos de forma correcta (ecuación 29).

2.12.2 Índice concordancia kappa. Existen varios índices de concordancia propuestos. Es 
deseable que un índice de concordancia que de algún modo, indique el grado de acuerdo 
que existe entre varios especialistas. En este sentido, el índice más usado es el propuesto 
por Cohen [21] y denominado índice kappa (k) (ecuación 30) que se define como:

(28)

(29)
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Tabla 4. Matriz de confusión para índice Kappa (k)

Observador A
Observador B Positivo Negativo Total

Positivo a b r

Negativo c d s

Total t u N 

Donde:         

Los resultados del valor de Kappa sobre el grado de acuerdo son mostrados en la tabla 5. [22]

Tabla 5. Grados de acuerdo según índice kappa

Kappa (K) Grado de acuerdo
<0.00 Sin acuerdo

>0.00 – 0.20 Insignificante

0.21 – 0.40 Discreto

> 0.41 – 0.60 Moderado

0.61 – 0.80 Sustancial

0.81 – 1.00 Casi perfecto

(30)
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3. METODOLOGÍA, DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN

3.1 Protocolo para obtención muestras prostáticas
Las muestras de las biopsias de próstata fueron facilitadas por el laboratorio de patología 
del hospital Universitario San José de Popayán, el sistema de visión artificial a desarrollar se 
va a basar en el siguiente protocolo de obtención de muestras.

Cirugía: se extrae un fragmento del tumor del paciente con aguja Tru-cut, de donde se toma 
una muestra de 3mm de grosor, después es introducida en formol que evita la autolisis y 
por lo tanto conserva el tejido.

Fijación: la muestra es fijada con formol buferado al 10% que conserva las estructuras celu-
lares y así no pierdan sus detalles, el formol buferado mantiene el ph del tejido en 7.4, pene-
tra 1mm por hora.

Deshidratación: se trata la muestra con 3 baños de alcohol al 96%, cada uno por una hora. 
Luego se introduce en 5 baños con alcohol absoluto 100% de una hora cada baño (figura 13).

Figura 13. Procesador de tejidos con 3 baños de alcohol 96% 5 baños de alcohol al 100% y dos baños de xilol

Fuente: laboratorio de patología del Hospital Universitario San José de Popayán.

Aclaramiento: se sumerge en dos baños de xilol de una hora cada uno, el xilol aclara la mues-
tra y permite la infiltración en parafina.
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Infiltración: se hace con dos baños de parafina a temperatura entre 58°C a 60°C de una hora 
cada uno, si la temperatura del baño de parafina es menor a 58°C la muestra no se infiltra 
y si es superior a 60ºC la muestra se quema.

Inclusión en parafina: en moldes de papel se coloca la muestra infiltrada y con el dispensador 
se vierte la parafina a 58°C formando un bloque, los moldes se dejan enfriar aproximada-
mente 15 minutos, el molde facilita el corte del microtomo, (figura 14).

Figura 14. a) Dispensador de parafina. b) Bloque de parafina

Cortes en microtomo: en el microtomo se monta el bloque de parafina y se hacen cortes de 3 
micras aproximadamente, estos cortes son llamados cintas de tejido (figura 15a).

Baño de Flotación: las cintas de tejido quedan solapadas y es necesario extenderlas, para 
lograrlo se hace en un baño de flotación en agua a temperatura de 38°C, las cintas son 
recogidas en el portaobjetos sin solapamiento (figura 15b).

Figura 15. a) Cinta de tejido extraída del microtomo. b) Cinta de tejido recogida en porta objetos

a) b)

a) b)
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Desparafinación: la muestra en el portaobjetos tiene parafina y no permite la tinción, para 
derretir la parafina se ubica el portaobjetos en un horno a temperaturas entre 55Cº a 60Cº 
por 30 minutos.

Hidratación: antes de colorar la muestra es necesario hidratarla, se dan dos baños en xilol, 
luego se hacen dos baños con alcohol absoluto 100% y por último dos baños con alcohol al 
96%, cada baño tiene una duración de 5 minutos y se finaliza con un lavado de agua.

Hematoxilina: la muestra se sumerge en hematoxilina que es un tinte nuclear, se deja 7 minu-
tos y se lava con agua, luego se sumerge 30 segundos en carbonato de litio que es un inten-
sificador al 2%, se lava nuevamente con agua.

Eosina: la muestra se sumerge en eosina durante un minuto, la eosina tiñe todo lo que no es 
núcleo por lo tanto permite diferenciar estructuras del citoplasma que no tiñe la hematoxi-
lina, después de esto se lava con agua (figura 16a).

Figura 16. a) Tinción de la muestra en eosina. b) Muestra lista para el microscopio

Montaje: el montaje se hace con resina y la resina solo se usa con xilol, por lo tanto se debe 
deshidratar nuevamente el tejido se hacen nuevamente dos baños con alcohol al 96%, dos 
baños con alcohol al 100% y dos baños de xilol cada uno de 5 minutos, se coloca una 
gota de resina en el cubreobjetos y la muestra queda lista para observar en el microscopio 
(figura 16b).

3.2 Toma de imágenes digitales
Las muestras obtenidas con el protocolo anterior fueron llevadas al laboratorio de micros-
copia electrónica de la Universidad del Cauca, se utilizó el microscopio Nikkon Eclippse 80i 
(figura 17a), tiene objetivos de 100X, 40X y 10X, apertura numérica de 0.75, cubreobjetos 
de 0.17 mm de grosor, ocular a 10X, diámetro visual 20, rango de aumento útil max 750 y 

a) b)
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min 375. El microscopio tiene acoplada una cámara CCD Nikkon Ds-2MV-U2 compuesta de 
unidad de control DS-U2 con software NIS-ELEMENTS F que permite la obtención de imáge-
nes digitales.

Figura 17. a) Microscopio Nikkon eclipse 80i, unidad microscopia electrónica universidad del Cauca. b) Esquema toma de 
imágenes para las biopsias de próstata.

A las biopsias de próstata se les tomaron imágenes sin filtros, con iluminación graduada 
según la tinción y el grosor del tejido, los detalles se muestran en la tabla 6, con estas imá-
genes se construyó una base de datos para alimentar el sistema como también para evaluar 
el desempeño del mismo.

Tabla 6. Detalles imágenes tomadas en microscopia óptica

Imagen Resolución Formato Exposición Ganancia Calibración

10X 800x600
.tif

.bmp
1

700
1 0.633 

40X 800x600
.tif

.bmp
1

350
1 2,51

3.3 Diseño del sistema
3.3.1 Herramientas de software. Las herramientas de software para el desarrollo de este 
sistema de visión artificial fueron:

• OpenCV (2.4.2), es una biblioteca libre de visión artificial originalmente desarrollada por 
Intel. Desde que apareció su primera versión alfa en el mes de enero de 1999, se ha 
utilizado en infinidad de aplicaciones.

a)

b)
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• Qt (4.8.1), biblioteca multiplataforma ampliamente usada para desarrollar aplicaciones 
con interfaz gráfica de usuario, así como también para el desarrollo de programas sin 
interfaz gráfica, Qt usa el compilador gcc.

• Ubuntu 12.04.1 LTS, sistema operativo mantenido por Canonical y la comunidad de desa-
rrolladores. Utiliza un núcleo Linux, y su origen está basado en Debian. Ubuntu está orien-
tado al usuario novel y promedio, con un fuerte enfoque en la facilidad de uso y mejorar 
la experiencia de usuario.

3.3.2 Arquitectura del sistema. El sistema desarrollado tiene dos etapas fundamentales 
(figura 18):

• Análisis 40X, llamada también la etapa citológica, donde se busca detectar una condición 
presentada en los núcleos de las células glandulares llamada hipercromasia de nucléolo.

• Análisis 10X, llamada también análisis arquitectural, donde se examina el cambio de arqui-
tectura de las glándulas prostáticas por efecto del cáncer, se usa el sistema Gleason 
para la diferenciación.

3.5 Preprocesado
Para el desarrollo del sistema es necesario adecuar la imagen, el preprocesado busca 
resaltar características que nos proveen de información útil y prepara la imagen para la 
umbralizacion. 

En esta primera etapa del preprocesado se busca resaltar los núcleos de las células acina-
res que componen las glándulas prostáticas, las biopsias fueron teñidas con hematoxilina-
eosina, la hematoxilina tiñe las estructuras correspondientes a los núcleos celulares con 
color azul-púrpura y la eosina tiñe las estructuras correspondientes a citoplasma y estroma 
en un color rosa, es por esto que la imagen de entrada se transformó del espacio de color 
RGB al espacio YCbCr donde (Y) es la componente lumínica, (Cb) la diferencia en azul y (Cr) 
la diferencia en rojo.

Debido a la tinción de las biopsias, los núcleos de las células prostáticas tienen mejor repre-
sentación en la componente (Cb), el estroma y citoplasma en la componente (Cr) (figura 19).

Al transformar la imagen del espacio RGB al YCbCr se observa que los planos tienen poco 
contraste y la información de estos es poco útil para el preprocesado que se necesita, por 
lo tanto, se ecualizó el histograma en cada plano buscando mejorar el contraste (figura 20).
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Figura 18. Arquitectura del sistema desarrollado

Análisis 40X (nucléolos)

Procesado núcleos

Operaciones morfológicas

Detectar núcleos

Filtrado por área núcleos

Separar núcleos 
mediante mouse

Asignar ROI núcleo

Detección núcleolo

Ajuste detección núcleolos

Filtrado área núcleolos

Predicción clasificador

Resultado 
núcleolo detectado

Preprocesado glándulas

Detección glándulas

Ajustar mediante mouse

Asignar ROI glándulas

Diagnóstico por patólogo

Agregar a base de datos

Entrenar clasificador

Filtrado por área 
glándulas

Preprocesado luces glandulares

Detección luces grandulares

Ajustar mediante mouse

Asignar ROI luces grandulares

Predicción clasificador

Comparar con base de datos

Resultado 
Gleason

Filtrado por área 
luces glandulares

Inicio

Seleccionar ROI

Preprocesado

Biopsia 
aumento 10x?

Cargar imagen 
biopsia

Análisis 10X (arquitectural)

Extracción 
características

Predecir 
Gleason?

NO SÍ

NO SÍ



39

Figura 19. a) Imagen Original en RGB aumento 10X. b) Plano Y. c) Plano Cb. d) Plano Cr

Figura 20. Planos YCbCr ecualizados

a) b)

c) d)
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Seguidamente se hicieron operaciones booleanas entre los planos buscando la mejor repre-
sentación de los núcleos de las células prostáticas, la operación booleana que mejores 
resultados dio fue la que se muestra en la ecuación 31:

Figura 21. Imagen resultado de aplicar la ecuación 31, en escala de grises

Como se observa en la figura 21, se tiene una buena representación de las glándulas prostáti-
cas, en el fondo solo se notan los núcleos de las células musculares o estroma y algo de ruido.

3.6 Umbralización
Para la obtener el umbral se usó del método de Otsu, este algoritmo obtiene el umbral de la 
imagen dependiendo de la medida de dispersión de los niveles de gris, logrando valores de 
umbral optimizados (figura 22).

El anterior algoritmo de preprocesamiento también es utilizado en las imágenes con aumento 
40X (figura 22b), que son usadas en la detección de los nucléolos.

Si bien este algoritmo de preprocesamiento logró resultados adecuados, no lo consiguió 
con todas las biopsias, esto es debido a que existen muchas variables, como la tinción que 
no queda exactamente igual en todas las muestras donde influyen muchas variables como 
se observa en la sección 3.1, también la naturaleza humana y cancerosa de los tejidos que 
pueden variar sus características dependiendo del paciente, por estos problemas se desa-
rrolló una etapa de asistencia mediante usuario, donde se emplean tres funciones gamma 
y se adecua el contraste de cada plano YCbCr hasta obtener la mejor representación de las 
glándulas prostáticas, con esta etapa de asistencia se logra que la mayoría de las biopsias 
puedan ser usadas en el sistema.

Img = (NOT(Cb)OR(Y))OR(Cr) (31)
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Figura 22. Umbralización usando método Otsu.  a) imagen 10X  b) imagen 40X

3.7 Sistema 40X, detección de nucléolos
En esta etapa se busca detectar una condición llamada hipercomasidad de nucléolo, común-
mente visto en núcleos cancerosos (figura 6), la presencia o no de nucléolos es determi-
nante en los diagnósticos de carcinoma.

3.7.1 Preprocesado núcleos 40X
Si bien ya se desarrolló la etapa principal de preprocesado, para imágenes en aumento 40X 
se necesita hacer un preprocesado complementario, debido a que estas imágenes tienen 
unas características especiales como lo son agujeros en los núcleos y núcleos muy juntos 
o pegados (figura 23a).

En primer lugar se aplicó un filtrado de mediana con un kernel de 3x3 para eliminar el ruido 
de sal y pimienta, el problema de los agujeros en los núcleos hace que al aplicar operacio-
nes morfológicas para separar los núcleos juntos o pegados den resultados desfavorables 
como la destrucción de los mismos (figura 23b), comúnmente se usa la apertura morfo-
lógica para separarlos, la apertura elimina pequeños salientes, y también puede eliminar 
franjas o zonas de un objeto que sean “más estrechas” que el elemento estructural.

Es por esto que se hace necesario construir un algoritmo para rellenar agujeros, en primer 
lugar se probó con cierre morfológico, si bien lograba eliminar la mayoría de agujeros tam-
bién juntaba o pegaba en mayor cantidad los núcleos, haciendo que al aplicar apertura 
para separarlos no diera resultados satisfactorios, además los agujeros no siempre son del 
mismo tamaño en ocasiones eran más grandes que el kernel y el cierre no lograba rellenar-
los, hay que tener en cuenta que se debe usar un tamaño de kernel adecuado debido a que 
uno muy grande rellena todos los agujeros pero también junta o pega y deforma todos los 

a) b)
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núcleos y uno muy pequeño no logra rellenar todos los agujeros, se trabajo con un kernel 
similar al tamaño promedio de los núcleos.

Figura 23. a) Imagen aumento 40X con filtrado de mediana kernel 3x3 se observa agujeros en los núcleos. b) Resultado de 
aplicar apertura morfológica sin rellenar agujeros, se puede ver cómo algunos núcleos quedan destruidos.

Debido a inconvenientes con el cierre morfológico se desarrolló un algoritmo asistido 
mediante usuario que consiste en crear una máscara de agujeros, donde se escoge un 
punto cualquiera en el estroma y a partir de este se rellenan todos los componentes conec-
tados, como los agujeros generalmente están en el centro del núcleo el algoritmo rellena 
todo el estroma sin tocar los agujeros y se genera una máscara (figura 24 a y b).

Figura 24. a) Creación de la máscara de agujeros.  b) Agujeros de los núcleos.  c) Imagen con agujeros rellenos

La máscara de agujeros se suma con la imagen original negada, después el resultado de la 
suma de estas dos imágenes se niega para obtener la imagen de la figura 24c, que muestra 

a) b)

a) b) c)
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los núcleos sin agujeros, este algoritmo ofreció resultados satisfactorios, una vez se tiene 
la imagen con los agujeros rellenos se procede a hacer una apertura morfológica con un 
kernel de 6x6 y forma de elipse para separar los núcleos juntos o pegados.

Figura 25. Resultado de aplicar apertura morfológica a la imagen con agujeros relleno.

El algoritmo da buenos resultados considerando lo complejas que son las imágenes de las 
biopsias, la apertura logra separar una buena cantidad de núcleos aunque no la totalidad 
(figura 25), para separar los núcleos restantes se hace una etapa de asistencia mediante 
usuario y el uso de mouse.

3.7.2 Detección y etiquetado de núcleos. Después de pasar todas las etapas de preproce-
sado se llega a una imagen con información útil, se tiene que los núcleos están separados y 
se pueden detectar, se usó el algoritmo que etiqueta las partes conectadas de una imagen 
binaria basado en la técnica “A linear-time component-labeling algorithm using contour tra-
cing technique”. [13]

Cada núcleo se detecta, enumera y se le asignan las coordenadas de una ROI (región de 
interés), se extrae el área del núcleo, circularidad y otras características (figura 26a).

La técnica es muy sensible y detecta todo tipo de núcleos hasta los musculares y de células 
basales, es por esto que se hace un filtrado por área (figura 26b).

3.7.3 Detección de nucléolos. Se usaron las ROI’s asignadas en la etapa de detección y 
etiquetado de núcleos, los nucléolos normales no son fáciles de observar, mientras que uno 
canceroso se nota de gran tamaño y con sobre tinción comúnmente color púrpura (figura 
27a).

Para detectar los nucléolos en primer lugar se hizo un preprocesado base, que consistió en 
aumentar el contraste, donde se refuerzan zonas oscuras (nucléolos) y se debilitan zonas 
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más claras, se trabajó con el espacio de color RGB debido a que fue el mejores resultados 
ofreció para este análisis, se ecualiza cada componente del espacio RGB y se aplicó función 
gamma obteniendo la imagen base de esta etapa del sistema (figura 27b).

Figura 26. a) Núcleos detectados los colores solo indican blobs diferentes. b) Núcleos filtrados por área

Figura 27. a) Biopsia con nucléolos hipercormaticos.  b) Preprocesado con lut gamma imagen base

Fuente: http://www.webpathology.com

Después se usaron las ROI’s que pertenecen a cada núcleo detectado en la sección 3.7.2, el 
núcleo se descompone en sus componentes RGB se ecualizan los planos y se aplica función 
gamma buscando contrastar el nucléolo y diferenciarlo del núcleo que tiene tinción menos 
fuerte, el resultado del contrastado individual de cada núcleo se suma con la imagen base 

a) b)

a) b)
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en las mismas coordenadas de su ROI, la imagen base ahora tiene el resultado del contras-
tado individual de todos los núcleos (figura 28).

Figura 28. Contrastado de nucléolos usando las ROI (región de interés) de cada núcleo; en rojo, ROI de un núcleo con 
su respectivo nucléolo contrastado

Uno de los problemas más comunes de este algoritmo fueron algunos bordes y solapa-
miento de núcleos que también presentan sobre tinción (figura 29), los nucléolos en su 
mayoría son redondeados, por lo tanto se optó por hacer un filtrado morfológico buscando 
dejar solo los nucléolos.

Figura 29. ROI del núcleo en cuadro rojo de la imagen 28 con el problema de sobretinción en los bordes

Se probaron diferentes algoritmos morfológicos y el que mejor resultado mostró fue el cierre 
con elemento estructural de elipse.

Figura 30. ROI del núcleo en cuadro de la imagen 28 después de aplicar cerradura con elemento estructural de elipse
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En la figura 30 se muestra la ROI del núcleo con su nucléolo umbralizado utilizando Otsu, se 
procede de igual forma en todos los núcleos y se obtiene una imagen con la umbralización 
de todos los nucléolos (figura 31b). 

Figura 31. a) Escala gris contrastado de nucléolos.  b) Umbralizado nucléolos

3.7.4 Etiquetado y ajuste de nucléolos. La imagen umbralizada (figura 31b) se usó para la 
detección y etiquetado de nucléolos, se aplicó el algoritmo que etiqueta las partes conec-
tadas de una imagen binaria [13], una vez fueron detectados se enumeraron, se extrajeron 
características como área, perímetro, circularidad y se filtran por área (figura 32 b y c).

Figura 32. a) Imagen de entrada.  b) Etiquetado y filtrado de nucléolos.  c) Detección nucléolos

El algoritmo tuvo buen desempeño siempre y cuando los núcleos de las células estén enfo-
cados, la tinción sea lo mejor posible siguiendo el protocolo de obtención de muestras antes 

a) b)

a) b) c)
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descrito, hay que tener en cuenta que también detecta algunos objetos que no son nucléo-
los, por lo tanto las características extraídas en esta etapa se utilizan para entrenar un cla-
sificador, se optó por una maquina de soporte vectorial (SVM) que se encarga de discriminar 
nucléolos de no nucléolos y se dan los respectivos resultados.

3.8 Sistema 10X, arquitectural (Escala Gleason)
El análisis en aumento 10X se centra en el cambio de arquitectura de las glándulas prostá-
ticas debido al efecto del cáncer, para este sistema se parte de biopsias ya diagnosticadas 
por un patólogo y se centra en el grado de diferenciación basado en la escala Gleason.

3.8.1 Preprocesado glándulas. Se usó el algoritmo de preprocesado mostrado sección 3.5, 
para el análisis de aumento 10X es un resultado adecuado, sólo se hace un filtrado de 
mediana con kernel de 3x3 para eliminar el ruido de sal y pimienta (figura 33b).

Figura 33. a) Biopsia de entrada aumento 10X.  b) Biopsia preprocesado

3.8.2 Detección y ajuste de glándulas. Después de pasar las etapas de preprocesado se 
usó el algoritmo que etiqueta las partes conectadas de una imagen binaria basado en la téc-
nica “A linear-time component-labeling algorithm using contour tracing technique” [13], cada 
glándula es detectada se enumera y se le asignan las coordenadas de una ROI, que serán 
usadas en la extracción de características y la detección de luces glandulares (figura 34).

El algoritmo ofreció resultados adecuados, también detecta núcleos de células del estroma 
y lesiones que no son de interés, por lo tanto se desarrolló una etapa de asistencia mediante 
usuario que permite hacer filtrado por área y haciendo uso del mouse eliminar zonas no 
deseadas o juntar zonas de las glándulas que a veces se separan por efectos del corte y de 
la preparación de la muestra, así se busca dejar solo las glándulas que son de interés para 
el análisis.

a) b)
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Figura 34. Glándulas detectadas con ROI’s asignadas

3.8.3 Preprocesado luces glandulares. Las luces glandulares son una importante caracte-
rística a tomar en cuenta en la asignación del Gleason, en grados altos de la escala (4-5) 
las luces están pobremente formadas o prácticamente inexistentes, mientras en grados 
bajos de la escala se ven de tamaño considerable, es por esto que se hizo necesario un 
preprocesado donde se busque resaltar las luces mientras otras zonas como el estroma y 
células no interesan.

Se hace un preprocesado similar al de la sección 3.5, se pasa la imagen del sistema RGB al 
YCbCr y se ecualizan los tres planos (figura 35), para resaltar las luces se hace la operación 
booleana de la ecuación 32 y se obtiene una imagen en escala de grises.

Figura 35. Planos YCrCb ecualizados para luces glandulares

(32)I = NOT[(Cb OR Cr)OR(NOT (Y))]
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La imagen en escala de grises resultado de la operación booleana ecuación 32 se umbra-
lizó con el método de Otsu (figura 36a).

Este algoritmo oscurece todas las zonas teñidas por la hematoxilina y la eosina mientras 
aclara las zonas sin tinción o las luces. Para que se tenga un resultado como el de la figura 
36a se debe tener una muestra con una buena tinción siguiendo con el protocolo de obten-
ción de muestras antes descrito en la sección 3.1, este algoritmo tiene varios problemas 
el más común es que así como resalta las luces glandulares también resalta las luces en 
zonas donde está roto el tejido y generan información no deseada, estos problemas tratan 
de resolverse en la etapa de detección de las luces glandulares.

3.8.4 Detección luces glandulares. Después de pasar las etapas de preprocesado para las 
luces, se usó el algoritmo que etiqueta las partes conectadas de una imagen binaria basado 
en la técnica “A linear-time component-labeling algorithm using contour tracing technique” 
[13], cada luz glandular es detectada se enumera y se extraen características como área, 
perímetro, circularidad y convexhull (figura 36b).
 

Figura 36. a) Imagen con luces glandulares umbralizada con Otsu.  b) Luces glandulares detectadas en una biopsia 
tintada siguiendo el protocolo de obtención, los colores son asignados al azar.

No todas las biopsias son adecuadas para este análisis, algunas biopsias con las que se 
trabajó en el sistema presentaban rupturas de tejido, mala tinción o tenían partes del fondo 
(figura 37a), apareciendo luces que no son de interés (figura 37b), detectando tanto luces 
glandulares como zonas donde no hay estroma, mala tinción o fondo (figura 37c).

Debido a este problema, se desarrolló un algoritmo que hace uso de las ROI’s de las glán-
dulas detectadas en la sección 3.8.2 y la idea consistió en detectar las luces solo dentro 
de las ROI’s, pero se tienen problemas con el fondo y zonas rotas de estroma que quedan 
dentro de la ROI, por lo tanto se busco una mejora que se basó en hacer uso del ConvexHull 
de cada glándula y generar una máscara (figura 38).
             

b)a)
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Figura 37. a) Biopsia de consulta con ruptura de estroma y parte del fondo. b) Preprocesado luces, se nota como también 
resalta las zonas faltas de estroma y el fondo. c) Detección de luces de las glándulas pero con el problema de detección 
del fondo y zonas donde el estroma está roto

Figura 38. a) Glándula prostática. b) Convexhull dentro de la ROI. c) Máscara del convexhull

Se usó la máscara y se dejan solo las luces que están dentro del área encerrada por el con-
vexhull, hay que aclarar que algunas glándulas no son redondeadas o pierden la forma por 
efecto del cáncer u otras patologías, por lo tanto el convexhull no representa la forma exacta 
de la glándula, pero en este caso sirve para limitar la búsqueda de luces en solo esa región.

Luego de aplicar este algoritmo es posible que algunas luces se detecten por fuera de la 
glándula, en regiones dentro del convexhull, entonces se hace una etapa de asistencia 
mediante usuario y con mouse se señala la luz que desea eliminar (figura 39b).

3.8.5 Extracción de características. Luego de todas las etapas de preprocesado y detec-
ciones tanto de glándulas como de luces se tiene un buen número de características como 
áreas, perímetros, circularidad, convexhull, etc. (figura 41), la idea es que al ser un análisis 
arquitectural según la afectación por el cáncer estas características van a cambiar de simi-
lar forma.

b) c)a)

b) c)a)
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Para extraer las características se toman las ROÍ s de las glándulas y se procesan, pero se 
tiene un problema y es que en ocasiones dentro de la ROÍ s quedan partes de otras glán-
dulas que generan información errónea (figura 40b), por lo tanto lo que se hizo fue eliminar 
objetos que no son parte del análisis y dejar solo la glándula de interés dentro de la ROI, 
para esto se detectan todos los blobs dentro de la ROI y se filtran por área dejando solo el 
blob que tiene mayor área este es el objeto o glándula de interés (figura 40c).

Figura 39. a) Detección de luces glandulares sin máscaras. b) Luces glandulares detectadas usando las máscaras 
del convexhull para cada glándula prostática

Figura 40. a) Glándulas prostáticas. b) Detección de blobs en la ROI. c) Filtrado por área dejando solo la de interés.

3.8.5.1 Características de forma. Después del filtrado por área se tienen solo las glándulas 
que son objeto de análisis, se extraen las características de forma descritas en la sección 
2.9.1, en la figura 41 se muestra algunos ejemplos de características de forma extraídos a 
cada glándula prostática evaluada por el sistema.

3.8.5.2 Características textura. Se desarrollaron algoritmos basados en el histograma de 
color, para extraer los estadísticos de primer orden y de segundo orden (matrices de coo-
currencia), las características de textura usadas fueron descritas en la sección 2.9.2, este 

a) b)

a) b) c)
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análisis tiene problemas principalmente por las grandes diferencias de tinción en las mues-
tras usadas.

Figura 41. Ejemplos de algunas características de forma. a) Glándula prostática (PIN). b) Perímetro. c) Área ocupada por 
células glandulares (en rojo convexhull). d) Área ocupada por luces glandulares. e) Área ocupada convexhull

3.8.6 Clasificación. En una tarea de clasificación usualmente se separan los datos entre los 
de entrenamiento y evaluación, en los datos de entrenamiento cada glándula y sus caracte-
rísticas tiene una etiqueta (label) que la identifica con una clase, la meta del clasificador es 
producir un modelo basado en las características de entrenamiento que prediga las clases 
de las glándulas que se someten a evaluación.

3.8.6.1 Clases del clasificador. El clasificador SVM descrito en la sección 2.10.1, se utilizó 
para diferenciar los cambios que se evidencian en características de forma y texturales de 
las glándulas prostáticas por efecto del cáncer, se propusieron 7 clases que se describen 
en la tabla 7.

a) b) c)

d) e)
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Tabla 7. Descripción 7 clases propuestas para entrenamiento del clasificador.

Clase Descripción

1 Glándulas redondeadas u ovaladas, con una luz de gran tamaño, las glándulas no están pegadas, las 
separa una porción de estroma 

2 Glándulas redondeadas u ovaladas de menor tamaño a las de clase 1, con una o varias luces glandulares.

3 PIN, patrones cribiformes.

4 Unión de varias glándulas de tamaño similar a las glándulas de clase 2, pueden tener formas irregulares 
poco redondeadas y luces glandulares de tamaños variables.

5 Glándulas irregulares con pobre formación de luces glandulares generalmente juntas de tamaño peque-
ño y poco diferenciables.

6 Glándulas pobremente formadas, gran cantidad de luces glandulares pero de tamaños bastante 
pequeños.

7 Masas irregulares de células, ausencia total de formas redondeadas, luces glandulares casi inexisten-
tes, generalmente células individuales.

Figura 42. Ejemplos de las 7 clases. a) Clase 1. b) Clase 2. c) Clase 3. d) Clase 4. e) Clase 5.  f) Clase 6. g) Clase 7

c)

b)a)

d)

g)e) f)
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En la figura 42 se muestran ejemplos de glándulas pertenecientes a las 7 clases, después 
de la etapa de clasificación se hacen análisis de similitud con imágenes pertenecientes a la 
base de datos, estas proporcionan el grado Gleason de las glándulas sometidas a consulta, 
cabe aclarar que la base de datos fue diagnosticada por un patólogo.

3.8.7 Base de datos. El sistema cuenta con una base de datos que también contiene imáge-
nes de glándulas pertenecientes a las 7 clases, estas fueron usadas para el entrenamiento 
del clasificador y el análisis de similitud.

La base de datos también cuenta con 4 archivos (.xml), estos archivos tienen los datos de 
las características de forma, luces, textura, clase y grado Gleason, la cantidad de imágenes 
varía de acuerdo al ajuste que se haga al sistema con cantidades aproximadas de 80 a 130 
glándulas, la interfaz de usuario permite agregar glándulas a la base de datos con su clase 
y grado Gleason.

Todas las glándulas de la base de datos tienen su respectivo Gleason y este sólo es diag-
nosticado por el patólogo.

3.8.8 Configuración y entrenamiento del clasificador. Después de definir las clases se 
determinaron los parámetros de la SVM como también un procedimiento para emplear el 
clasificador de la mejor forma [23].

• Determinar la clase a la que pertenecen las glándulas de entrenamiento
• Escalado de datos (características)
• Usar el Kernel RBF K(x,y) = ℮–γ ||x–y||2 
• Usar validación cruzada para determinar los mejores parámetros C y γ
• Evaluar los resultados
• Ajustar el clasificador

El anterior procedimiento es basado en el propuesto por el artículo de la referencia [23].

3.8.8.1 Escalado de datos. La ventaja del escalado es que no se tiene el problema de carac-
terísticas con grandes diferencias numéricas y evita dificultades durante el entrenamiento 
del modelo, los datos para este sistema fueron escalados en el rango [0,1], el mismo esca-
lado para las glándulas de entrenamiento se tiene que aplicar a las glándulas de consulta, 
de lo contrario se tienen grandes errores.

3.8.8.2 Kernel. El kernel RBF es no lineal y es una buena opción para este tipo de clasifica-
ción debido a que se tienen entre 10 y 20 características y aproximadamente 130 glándulas 
en la base de datos para entrenamiento, es aconsejable no usarlo cuando el número de 
características es muy grande y el número de casos es mucho menor (ejemplo 1000 carac-
terísticas y 100 casos), para este tipo de situaciones es más adecuado el kernel lineal.
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3.8.8.3 Validación cruzada. El objetivo de la validación cruzada es encontrar los mejores 
parámetros C y γ del kernel RBF que aumentan la precisión del clasificador, se debe recor-
dar que la validación cruzada puede ayudar a prevenir el sobremuestreo u overfitting un 
problema común en los sistemas de machine learning que consiste en buena clasificación 
de datos conocidos o ya entrenados pero con resultados malos en datos desconocidos.

3.8.8.4 Ajuste del clasificador. El entrenamiento del clasificador junto con su validación cru-
zada toma desde unos segundos hasta varios minutos dependiendo el número de iteracio-
nes (en este caso 1000000 iteraciones toma alrededor de un minuto y medio) en bases de 
datos de 84, 76, 90 y 130 glándulas, el sistema en sus primeras evaluaciones arroja resul-
tados poco satisfactorios que mejoran notablemente cuando se empieza a ajustar, es decir 
se agregan glándulas a la base de datos que le ayudan al clasificador mejorar el modelo, lo 
mas demorado fue la creación de la base de datos que tomó varios días haciendo pruebas 
de ajuste hasta tener un modelo satisfactorio.

La SVM entrenada, fue guardada en un archivo (.xml) que se carga en el sistema cada vez 
que se va a predecir la clase a la que pertenecen las glándulas de consulta (figura 43).

Figura 43. a) Archivo xml con la información de la (SVM). b) Algunos vectores de soporte

a)
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3.8.9 Glándulas similares y asignación del grado Gleason. Luego de que el clasificador 
determina a cuál de las 7 clases pertenece una glándula de consulta, se procedió a hacer 
un análisis de similitud para encontrar glándulas pertenecientes a la base de datos que 
sean lo más parecidas a la glándula de consulta, esto con el fin de asignar el grado Gleason.

Este análisis solo se efectúa con las glándulas pertenecientes a la base de datos que tengan 
la misma clase predicha por el clasificador SVM luego de analizar una glándula de consulta, 
el algoritmo se basó en hacer una comparación de histogramas y luego una comparación de 
contornos basado en sus momentos.

3.8.9.1 Comparación de Histograma. El análisis de comparación de histograma es de gran 
importancia debido a que las glándulas cancerosas en la mayoría de casos presentan hipercro-
macidad, esto es por la presencia de nucléolos haciendo que las glándulas cancerosas presen-
ten un color más fuerte en la tinción de hematoxilina en comparación a una glándula normal.

Es por estas razones que no se podía pasar por alto el análisis de color en el desarrollo de 
este sistema.

Las glándulas fueron separadas en sus canales RGB se calculó el histograma de cada plano 
y se normalizaron, se hace comparación de histogramas entre los de la glándula de consulta 
y los de la base de datos usando la métrica de la correlación (sección 2.11.1), los resulta-
dos de la comparación están comprendidos en el rango de [0,1] donde valores próximos a 1 
significa alta similitud (figura 44b). 

b)
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Figura 44. a) glándula de consulta predicha clase 3 por la (SVM). b) Comparación de histograma usando correlación 
entre las glándulas clase 3 de la base de datos

Los resultados de la comparación de histograma fueron bastante buenos (figura 45), pero 
se tienen unos problemas, y es que este análisis es muy sensible a condiciones de ilumina-
ción y tinción por lo tanto es necesario seguir todo el protocolo de obtención de la muestra 
como también estandarizar las condiciones de iluminación en el microscopio para la toma 
de las imágenes.

Figura 45. Glándulas clase 3 en la base de datos de mayor similitud mediante comparación de histograma según el gráfico 
de la figura 44b. a) Glándula de consulta. b) glándula 9. c) Glándula 8 d) Glándula 6.

3.8.9.2 Comparación de contornos. La geometría de una región plana se basa en el tamaño, 
la posición, la orientación y la forma, estas características están relacionadas con un grupo 
de parámetros llamados momentos, para este análisis de tipo estructural se aplica el detec-
tor de bordes Canny y se comparan los momentos normalizados de los contornos (Hu inva-
riant moments) (sección 2.11.2), cabe recordar que estos momentos son invariantes al 
escalado y translación.

a) b)

a) b) c) d)
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Figura 46. a) Detector de contornos Canny de la glándula de consulta de la figura 44a  b) Comparación de contornos 
entre glándulas clase 3 de la base de datos

Del gráfico de la figura 46b, se observa que la glándula 8 es la que tiene un promedio de 
similitud mayor en los dos análisis, por lo tanto esta sería la glándula más similar (figura 
45c), si bien la glándula 9 (figura 45b) tiene una mayor similitud en la comparación de his-
tograma no pasa de forma igual en la comparación de contornos, esto se debe a que la 
glándula 9 (figura 45b) no está completa, la parte que le hace falta le daría una forma más 
ovalada y por lo tanto el análisis de contornos daría una similitud mayor.

3.9 Asignación del Gleason
Después del análisis de imágenes similares, se estableció un porcentaje para ordenar las 
imágenes de mayor a menor similitud, se asigna el grado Gleason tomando el promedio de 
las tres imágenes más similares pertenecientes a la base de datos (recordar que en la base 
de datos cada imagen ya está graduada con el Gleason por el patólogo), para terminar se 
hace una estadística con el número de glándulas consultadas y los Gleason asignados, se 
toman los dos grados más detectados y se establece el patrón dominante y subdominante 
que se suman para dar el Gleason total.

a) b)
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4. ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE RESULTADOS

En este capítulo se van a analizar los resultados del el sistema propuesto en la sección 
3, se evalúan los algoritmos desarrollados para la detección de nucléolos y arquitectural 
(asignación del Gleason), las biopsias usadas para este análisis son obtenidas siguiendo 
el protocolo mostrado en la sección 3.1, las imágenes tomadas en el microscopio Nikkon 
siguen las indicaciones de la sección 3.2.

Hay que tener en cuenta que existen muchos factores que pueden influenciar en el resul-
tado de los algoritmos del sistema, como los siguientes:

• Problemas en el protocolo de obtención de muestras donde los que más afectan son 
tinciones débiles o sobre tinción.

• Cortes en microtomo demasiado gruesos.
• Biopsias con zonas faltantes de estroma y glándulas.
• Pliegues de tejido.
• Imágenes tomadas en el microscopio con problemas de iluminación, enfoque, resolución 

y contraste.

El sistema propuesto tiene un alto grado de asistencia por usuario y los factores que más 
influenciaron en los resultados fueron:

• Asistencia en las etapas de preprocesado tanto de núcleos como de glándulas.
• Asistencia mediante mouse para ajustar zonas juntas o faltantes en las etapas de detec-

ción de núcleos como de glándulas.
• Asistencia en etapas con filtrado por área tanto de núcleos como de glándulas detectadas.
• Asistencia mediante mouse en la etapa de relleno de agujeros de núcleos.
• Asistencia mediante mouse en la etapa de eliminación de luces glandulares.

4.1 Resultados sistema 10X, (Asignación del Gleason)

4.1.1 Matriz de Confusión. Se pusieron a prueba clasificadores SVM usando 6 diferentes 
tipos de combinaciones de características, el desempeño de los modelos entrenados fueron 
evaluados en matrices de confusión (tablas 8 a 13), estas contienen las 7 clases que fueron 
propuestas en la sección 3.8.6.1, para el desarrollo de este análisis se usaron 118 glándu-
las de consulta, la mayoría de estas eran diferentes a las usadas en la base de datos.

La configuración de las SVM, base de datos y las glándulas de consulta fueron las mismas 
en las 6 combinaciones de características.
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4.1.1.1 Clasificador SVM usando características de forma

Tabla 8. Matriz de confusión clasificador SVM características de forma, aumento 10X

Predicción Clasificador (SVM)

Ex
pe

rto

Clase 1 2 3 4 5 6 7 % Precisión 
Total

Total
Glándulas

1 14 1 15

2 20 1 1 22

3 1 11 3 15

4 1 14 1 1 17

5 1 1 13 4 19

6 2 2 9 1 14

7 2 14 16

% Precisión 100.00 86.96 84.62 82.35 65.00 75.00 73.68 81.09 118

4.1.1.2 Clasificador SVM usando características texturales 1er orden

Tabla 9. Matriz de confusión clasificador SVM características texturales 1er orden, aumento 10X

Predicción Clasificador (SVM)

Ex
pe

rto

Clase 1 2 3 4 5 6 7 % Precisión 
Total

Total
Glándulas

1 13 1 1 15

2 7 3 9 3 22

3 11 3 1 15

4 3 8 1 4 1 17

5 1 4 1 11 2 19

6 1 3 7 3 14

7 1 4 1 10 16

% Precisión 100.00 70.00 52.38 80.00 34.38 46.67 58.82 63.18 118
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4.1.1.3 Clasificador SVM usando características texturales 2do orden

Tabla 10. Matriz de confusión clasificador SVM características texturales 2do orden, aumento 10X

Predicción Clasificador (SVM)

Ex
pe

rto

Clase 1 2 3 4 5 6 7 % Precisión 
total Total Glándulas

1 9         6 15

2 1 11 2 8 22

3 3 9 3 15

4 2 2 11 2 17

5 3 2 2 12 19

6 1 1 1 8 3 14

7 1 3 1 11 16

% Precisión 90,00 55,00 56,25 55,00 41,38 88,89 78,57 66,44 118

4.1.1.4 Clasificador SVM usando características de formas y texturales de 1er orden

Tabla 11. Matriz de confusión clasificador SVM usando características de forma y texturales 1er orden, aumento 10X

Predicción Clasificador (SVM)

Ex
pe

rto

Clase 1 2 3 4 5 6 7 % Precisión 
total Total Glándulas

1 14 1         15

2 20 2 22

3 1 11 3 15

4 12 2 3 17

5 1 1 15 2 19

6 3 3 7 1 14

7 2 14 16

% Precisión 100.00 86,96 91.67 80.00 60.00 58.33 82.35 79.90 118
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4.1.1.5 Clasificador SVM usando características de formas y texturales de 2do orden

Tabla 12. Matriz de confusión clasificador SVM usando características de forma y texturales 2do orden, aumento 10X

Predicción Clasificador (SVM)

Ex
pe

rt
o

Clase 1 2 3 4 5 6 7 % Precisión 
total Total Glándulas

1 14        1 15

2 21 1 22

3 11 4 15

4 1 15 1 17

5 1 1 1 16 19

6 2 11 1 14

7 1 2 13 16

% Precisión 100.00 95.45 84.62 88.24 64.00 84.62 92.86 87.11 118

4.1.1.6 Clasificador SVM usando características de formas y texturales de 1er y 2do orden

Tabla 13. Matriz de confusión clasificador SVM usando características de forma y texturales 2do orden, aumento 10X

Predicción Clasificador (SVM)

Ex
pe

rto
 

Clase 1 2 3 4 5 6 7 % Precisión 
total Total Glándulas

1 14        1 15

2 20 2 22

3 1 11 3 15

4 1 11 2 3 17

5 1 1 1 16 19

6 3 3 8 14

7 2 14 16

% Precisión 100.00 90.91 84.62 68.75 61.54 61.54 100.00 81.05 118

4.1.2 Análisis exactitud y precisión clasificadores SVM. La mejor exactitud de los clasifica-
dores puestos a prueba fue del 85.59% con una precisión de 87.11% que se obtiene combi-
nando características de forma y texturales de 2do grado (figura 47), por lo tanto este es el 
modelo de clasificación usado en el sistema.
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Figura 47. Análisis exactitud y precisión clasificadores SVM

4.1.3 Análisis de Concordancia kappa para el grado Gleason. Se sometió a evaluación el 
sistema con 3 patólogos del Hospital San José de Popayán, se escogieron al azar 12 imá-
genes de biopsias prostáticas (tabla 14), cada imagen podría tener uno o varios grados de 
Gleason, las imágenes fueron mostradas a los patólogos quienes las diagnosticaron según 
el criterio de la escala Gleason, luego estas mismas imágenes fueron sometidas a evalua-
ción por el sistema de visión artificial (tabla 15), esto se hizo con el objetivo de determinar 
el grado de concordancia kappa entre patólogos y sistema, como también la variabilidad 
interobservador.

Tabla 14. Análisis de concordancia patólogos

Imágenes Biopsias y Gleason asignado

Pa
tó

lo
go

s

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

A 0 2 3 2 4 0 3 3 5 5 PIN 1

B 0 3 3 3 2 2+3 1+2 4 4 5 4 2

C 0 3 3+2 4 1 3 2 1+2 5+3 5+2 4+2 1

Tabla 15. Análisis concordancia sistema

Si
st

em
a Imágenes Biopsias y Gleason asignado

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

0 3+2 3+4 2+PIN 3+4 2 2+3 3+4 5+3 5 2+5 2
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El análisis de concordancia Kappa propuesto por Cohen [21] se evalúa solo con los patrones 
dominantes graduados en las biopsias (el primer número que aparece en cada casilla).

Tabla 16. Análisis Kappa entre patólogos

Concordancia entre Patólogos Kappa Grado Acuerdo
A - B 0.143 Insignificante

A - C 0.33 Discreto

B - C 0.33 Discreto
Promedio Total 0.27 Discreto

Tabla 17. Análisis Kappa Sistema–Patólogos.

Concordancia Sistema–Patólogos Kappa Grado Acuerdo
Sistema - A 0.41 Moderado

Sistema – B 0.43 Moderado

Sistema - C 0.41 Moderado
Promedio Total 0.42 Moderado

Los resultados de las tablas 16 y 17 muestran un acuerdo discreto entre patólogos esto es 
debido a la variabilidad interobservador, el sistema en cambio mostró un acuerdo mode-
rado con los patólogos, además no hay que olvidar que la base de datos del sistema esta 
graduada con la escala Gleason según los criterios de otro patólogo, si bien se pasa de un 
acuerdo discreto a uno moderado se puede decir que el sistema logró disminuir la variabili-
dad interobservador problema a tratar en este trabajo.

4.2 Resultados sistema 40X, (Nucléolos)
4.2.1 Matriz de confusión. En este caso el modelo entrenado por la SVM determina si un 
núcleo presenta nucléolo hipercromático, para este análisis se usaron 145 núcleos glandu-
lares (tabla 18).

Tabla 18. Matriz de confusión clasificador SVM aumento 40X

Predicción Clasificador (SVM)

Ex
pe

rto

Nucléolo Afirmativo Negativo % Precisión total Total Núcleos
Afirmativo 45 7 52

Negativo 12 81 93

% Precisión 78.95 90.04 84.50 145
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En este caso el clasificador solo tiene dos clases, cabe aclarar que no todas las muestras 
eran de utilidad principalmente a lo sensible en la tinción que es este análisis, sin embargo 
con aceptables condiciones de tinción el clasificador arroja resultados de 86.90% de exac-
titud con una precisión de 84.50%, muchos de los errores de los afirmativos–negativos se 
deben a que estos núcleos quedan desenfocados o el núcleo no es bien detectado después 
del preprocesado, en cambio en los negativos-afirmativos se debe en ocasiones a sobre 
tinciones y núcleos juntos.

4.3 Interfaz sistema
La interfaz de usuario fue desarrollada usando las herramientas brindadas por el software 
Qt (figura 48).

Figura 48. Interfaz de usuario del sistema de visión artificial desarrollado, mostrando los resultados de asignación del 
Gleason, en el lado izquierdo se tiene la muestra de consulta con aumento 10X, en el lado derecho los resultados de la 
clasificación y comparación en la base de datos.
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CONCLUSIONES

• El procesamiento digital de imágenes es una potente herramienta de ayuda en el campo 
de la histopatología, puede brindar análisis objetivos como precisos, esta rama de la 
medicina es muy grande y se podría decir que es un excelente campo de aplicación para 
los sistemas de visión artificial donde aún hay mucho por hacer, esto sólo se puede lograr 
con la interdisciplinariedad entre la medicina y la ingeniería.

• El sistema asistido de visión artificial logra el objetivo para el que fue diseñado, obte-
niendo el grado Gleason en biopsias diagnosticadas como adenocarcinoma de la prós-
tata, cuya mejor exactitud para el clasificador SVM fue del 85.59% con una precisión del 
87.11% que se obtuvo al usar características de forma y texturales de 2do grado y un 
índice de concordancia kappa de 0.42 (moderado).

• El sistema logra detectar nucléolos hipercromáticos en biopsias diagnosticadas como 
adenocarcinoma de la próstata con tinción hematoxilina-eosina en imágenes tomadas 
en microscopia óptica con aumento de 40X, con una exactitud para el clasificador SVM 
del 86.90% y precisión del 84.50%, siendo un análisis objetivo que sería de utilidad en 
un posible diagnóstico de adenocarcinoma.

• Para sistemas de visión artificial aplicados en el campo de la histopatología es primordial 
estandarizar los protocolos de obtención y tinción de los tejidos analizados como también 
la iluminación, contraste, resolución y enfoque de las imágenes tomadas en el microsco-
pio óptico, debido a que los algoritmos empleados son muy susceptibles a estos cambios 
haciendo que los resultados sean erróneos.

• El algoritmo de preprocesado logra que la mayoría de biopsias puedan ser utilizadas en el 
sistema considerando las grandes diferencias en tinción y grosor del corte de las mismas, 
para conseguirlo se hizo necesaria la asistencia mediante usuario, de otra manera sería 
demasiado complejo.

• Las características usadas para describir las glándulas dieron buenos resultados, si bien 
es posible mejorar la predicción del clasificador agregando más características no hay 
que olvidar que una cantidad muy grande de las mismas puede generar el problema de 
sobre muestreo u overfitting, haciendo que cuando se ingrese una biopsia desconocida 
al sistema en el momento de la predicción pueda arrojar resultados poco satisfactorios.

• Las máquinas de soporte vectorial demostraron ser un robusto algoritmo de clasificación, 
en este sistema se usaron para diferenciar las formas y texturas en el análisis arqui-
tectural (asignación del Gleason), como también en la detección de nucléolos, el kernel 
no lineal RBF demostró ser adecuado, además la validación cruzada que determina los 
mejores parámetros c, γ del kernel mejoró notoriamente la precisión del clasificador.
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• Los clasificadores basados en solo características de textura logran resultados poco 
satisfactorios, esto se debió principalmente a la gran diferencia en la tinción y grosor de 
las muestras, de mejorar y estandarizar las anteriores condiciones, este análisis mejora-
ría la exactitud del sistema, debido a que las glándulas cancerosas en su mayoria presen-
tan nucléolos hipercromáticos, haciendo que su tinción sea más fuerte en la hematoxilina 
en comparación con una glándula prostática normal. 

• Es ideal graduar con la escala Gleason la base de datos del sistema usando el consenso 
de un grupo de patólogos, y no usando el criterio de un solo patólogo como se hizo en 
este sistema, esto podría mejorar los resultados mostrados en el índice kappa.

• El algoritmo de detección de nucléolos al ser un análisis en imágenes con aumento de 
40X es demasiado sensible a la tinción, solo arroja buenos resultados si la tinción es la 
más adecuada posible, además los núcleos que tengan nucléolo hipercromático y que 
hayan quedado desenfocados no logran ser detectados por el sistema.

• En el desarrollo de este sistema se hizo necesaria la asistencia mediante usuario, esto 
debido a que las imágenes usadas son de un alto grado de complejidad para un sistema 
de visión artificial, sumado a esto, también se tienen problemas con la tinción, el corte 
de la muestra y la fisiología propia de los tejidos cancerígenos, es por esto que en la gran 
mayoría de este tipo de sistemas la asistencia mediante usuario es vital.

• Estos sistemas de visión artificial son una herramienta de ayuda, que no reemplazan en 
ningún momento la labor de los patólogos, sin el conocimiento y la experiencia de ellos, 
no sería posible su adecuado uso.

• El sistema de visión artificial desarrollado podría servir como una plataforma de entrena-
miento para patólogos en formación.
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TRABAJOS FUTUROS

Si bien el sistema propuesto obtuvo buenos resultados, se puede agregar algunos análisis 
y mejorar etapas del mismo.

• Desarrollar un sistema basado en la técnica de la inmunohistoquímica para el análisis de 
las células basales, otra característica importante en el diagnóstico del adenocarcinoma 
de próstata.

• Mejorar la etapa de preprocesado de imágenes desarrollando clasificadores de color .

• Agregar o diseñar mejores descriptores morfológicos y texturales para ser usados en la 
etapa de clasificación y que logren mejorar la exactitud del mismo.

• Desarrollar un protocolo para la estandarización en la obtención, tinción y toma de imá-
genes histológicas para uso estricto en sistemas de visión artificial.

• Mejorar algoritmos en la detección de glándulas y núcleos que hagan posible disminuir la 
asistencia mediante usuario.

• Añadir más casos especiales del adenocarcinoma de próstata. 

• Mejorar el algoritmo de detección de luces glandulares que es el que más problemas 
presenta sobretodo en glándulas con luces demasiado pequeñas.

• Agregar una etapa de automatización para la muestra en el microscopio óptico, bus-
cando complementar el sistema y mejorar la rapidez del mismo.
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