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1. INTRODUCCION

1.1 Descripcién del Contexto

Hoy en dia, la gastritis cronica con atrofia y metaplasia intestinal, causadas por

Helicobacter Pylori se consideran como el principal factor de riesgo para cancer

gastrico [1]. Este agente infeccioso afecta aproximadamente a la mitad de la
poblacion mundial y es responsable de la mayoria de cambios histopatol6gicos
ocurridos en la mucosa géstrica, especialmente en la mucosa antral [2]. En
Colombia, el 93% de pacientes con cancer gastrico son detectados en etapas
tardias de la patologia ya que suele confundirse con gastritis, agriera o Ulcera,
porque quien lo padece siente un dolor impreciso [3]. En Colombia de todos los
casos de mortalidad por neoplasias identificados, el 11% corresponden a
tumores gastricos, y en el Cauca esta cifra corresponde al 18% de acuerdo al
informe 2016 del DANE [4]. De acuerdo al V Informe del Observatorio Nacional
de Salud [5], el cancer gastrico es el mas mortal y uno de los cinco mas
frecuentes, las personas en edad productiva entre 20 y 44 afios son las mas
propensas a desarrollarlo, cada dia fallecen 11 personas en el pais debido a ese
padecimiento, la tasa de supervivencia es la mas baja respecto a otros tipos de
cancer con un 16,6% [3]. En la region suroccidental de Colombia, el cancer
gastrico, se ha convertido en la segunda causa de mortalidad por neoplasias,
convirtiéndose en un problema de Salud Publica; es dos veces mas frecuente y

mortal en hombres que en mujeres [6].

Existen diferentes métodos diagndsticos para evidenciar la presencia de

Helicobacter Pylori, los cuales pueden ser invasivos o0 no invasivos. Entre ellos

se encuentran el cultivo, antibiogramas, test de ureasa rapida, test del aliento,
citologia géstrica por cepillado y endoscopia digestiva [2], [7]-[10]. La prueba de
oro para el diagnéstico de lesiones de la mucosa gastrica es el analisis
histopatolégico [11]-[13]mediante biopsia, que es un método invasivo realizado
por endoscopia digestiva, o a “cielo abierto”. Para su analisis se utiliza la
clasificacion del Sistema Sydney que permite evaluar la biopsia mediante

escalas visuales [1], [9], [11], [14]. Una de las caracteristicas que identifica dicho



sistema es el nivel de Atrofia gastrica tanto en el sector del Antro como en el
Cuerpo, de acuerdo principalmente a la identificacion visual de la cantidad de
glandulas presentes en una muestra. La estadificacion de la Atrofia puede ser
normal, leve, moderada o severa. La escala Visual Analoga de Dix6n ademas de
clasificar la atrofia de un paciente, puede identificar Metaplasia Intestinal,
densidad de neutréfilos y de células mononucleares con un alto nivel de
concordancia en las observaciones realizadas [1], figura 1.1.

Normal  Mild Moderate Marked Normal Mild Moderate Marked

e %y
o |o '.1 q
@
Mononuclear Cells Intestinal Metaplasia

Figura 1. 1. Escala Visual Analoga de Dixon. Sistema Sydney. Tomado de: [1].

El diagndstico de la atrofia se realiza de forma cualitativa en base a la experiencia
del Patdlogo (realizada a partir de imagenes obtenidas en el microscopio, las
cuales se comparan con las imagenes de una escala visual analoga denominada
Sistema Sydney), en este procedimiento se presenta variabilidad
intraobservador e interobservador que afecta el diagnédstico final, causando
discordancias entre los histopatdlogos acerca de la estadificacion de la
enfermedad inflamatoria gastrica [9], [15]-[18]. De acuerdo a diferentes estudios,
la concordancia experimentada por los patdlogos al momento de clasificar

(diagnosticar) atrofia se encuentra entre el 0,19 y el 0,59 [16]-[19].



El efecto de la variabilidad intraobservador e interobservador puede reducirse a
partir de una Optima preparacion de las muestras biologicas a estudiarse [20]-
[23], junto a un entrenamiento adecuado de los profesionales de la salud que
realizan los diagndsticos [1], [24]. Ademas, desde el punto de vista ingenieril
pueden disefiarse herramientas basadas en procesamiento digital de imagenes
que ayuden en la mitigacion de este sesgo diagnostico [11], [25]-[29]. El
procesamiento digital de imagenes es una herramienta capaz de realzar y extraer
informacion contenida en las imagenes, e interpretar y analizar su contenido.
Una de las principales caracteristicas al evaluar una biopsia de mucosa gastrica,
es la identificacion del nUmero de glandulas, caracteristicas de la lamina propia
e integridad del epitelio. Por intermedio del procesamiento digital de imagenes
es posible segmentar glandulas y luces glandulares, una tarea que se ha
desarrollado en diversos trabajos: Naik et al. [30], en 2008 realiz6 identificacion
de glandulas y nucleos con una eficiencia entre 80,52% y 95,19% para
patologias de prostata y mama; Doyle & Agner [31] en 2008, implementaron
maquinas de soporte vectorial con una eficiencia entre 93.3% y 95.8% para
estudiar patologias en muestras de mama; Krishnan et al. [32] en 2009
implementé maquinas de soporte vectorial para clasificar células del tejido
conectivo subepitelial con una eficiencia de 87,54%; Altunbay et al. [33], en 2010
implementando la técnica de plantado de semillas consiguio identificar multiples
componentes tisulares con muestras histoldgicas de colon, con una eficiencia de
82.65%; Xu et al. [34] en 2011, mediante la implementacidén de contornos activos

geodésicos identificd bordes de glandulas en muestras histologicas de préstata.

1.2 Planteamiento del problema

El andlisis de imagenes digitales histopatoldgicas, a través, de diferentes
técnicas de Procesamiento Digital ha incursionado en diferentes patologias.
Existen estudios donde se han implementado complejos algoritmos
computacionales para identificar y extraer parametros que ayudan a mejorar los
diagnésticos, sin embargo, para identificar lesiones de la mucosa gastrica,
aunque se han desarrollados algunos trabajos, aun es posible implementar

diferentes métodos y alternativas para mejorar los procesos de diagnostico. Uno



de los estudios mas relevantes en la clasificacion del grado de atrofia de la
mucosa gastrica es atribuido a Matalka [11] que en 2008 mediante el uso de
indices de compacidad logré extraer caracteristicas morfolégicas que
discriminan el grado de atrofia; a su vez, en Colombia, Vasquez-L6épez [35] en
2010 establecio parametros de forma que clasifican lesiones de la mucosa

gastrica.

A pesar de la implementacion de Técnicas de Procesamiento Digital de
Imagenes para la identificacion del estadio de la Atrofia, hay un amplio espacio
para ejecutar otras técnicas que ya han sido aplicadas a otras patologias con
éxito, permitiendo la posibilidad de extraer parametros cuantificables que podrian
ayudar al patologo a disminuir la variabilidad intraobservador e interobservador
presentada cuando se toma como patrén de referencia diagnostica a la escala
visual analoga de Dixén. Es de aclarar que la estadificacion a través de una
escala visual analoga es totalmente subjetiva, lo que dificulta la clasificacion. Por
tal razon, la generacion de herramientas de tipo cuantitativo que contribuyan a
mejorar y acelerar el proceso de identificacion de lesiones de mucosa géstrica,
son de vital importancia para realizar un diagnéstico y manejo adecuado del
paciente afectado, permitiéndole una mayor pertinencia y mejor oportunidad en

su tratamiento.

1.3 Pregunta de Investigacion

De acuerdo a lo anterior, surge la siguiente pregunta de investigacion: ¢ Como
cuantificar caracteristicas de muestras de mucosa gastrica a través de
procesamiento digital de imagenes para determinar el estadio de la gastritis

atréfica causada por infeccién con Helicobacter Pylori?




1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Disefiar e implementar un sistema de vision artificial capaz de analizar imagenes
digitales obtenidas de biopsias gastricas, con el fin de identificar y estadificar

lesiones atréficas de la mucosa gastrica causada por Helicobacter Pylori.

1.4.2 Objetivos Especificos

Disefiar e implementar un sistema semi-automatico que permita la obtencion de

imagenes digitales en un microscopio 6ptico convencional.

Implementar técnicas de procesamiento digital de imagenes que faciliten el

analisis automatico de imagenes histoldgicas de mucosa gastrica.

Analizar digitalmente las imagenes de las lesiones atroficas de la mucosa
gastrica para establecer su estadificacién de acuerdo a los criterios de la escala

visual anéloga de Dixon.

1.5 Metodologia

En el desarrollo del presente trabajo se utilizd6 el Modelo de Construccién de
Soluciones denominado Metodologia Integral para el Desarrollo de Sistemas
Telematicos [36] desarrollado en la Universidad del Cauca, el cual, tiene como
paradigma principal la técnica de desarrollo incremental (modelo en espiral), en
busca de proveer resultados que, mediante un ciclo de construccién adecuado,
permitan obtener la mejor satisfaccion de los usuarios con el sistema disefiado.
Asi pues, la metodologia fue disefiada en diferentes fases que se desarrollaron

de acuerdo a los objetivos propuestos tal como se ilustra en la Figural.2.
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Figura 1. 2. Fases desarrolladas en el proceso de investigacion

En la etapa de formulacion y planificacion se estudiaron los requerimientos de
usuario (mediante observaciones realizadas por histélogos y patélogos) y los
conceptos teoricos para poder identificar las caracteristicas visuales
histopatolégicas a través de técnicas y algoritmos de vision artificial, estos
aspectos se pueden apreciar en el capitulo 2. Posteriormente, en la fase de
disefio se seleccionaron materiales electronicos para la construccion del
prototipo de un microscopio Optico automatizado a partir de un microscopio
Optico convencional, de acuerdo a las condiciones de trabajo solicitadas, para
luego implementar el prototipo que facilita la digitalizacion de imagenes de placas
histopatolégicas, detalles de este desarrollo se pueden observar en el capitulo
3. Una vez realizado el sistema de adquisicion de imagenes histopatoldgicas, se
procedié a desarrollar un aplicativo software para analizar el contenido de la
informacion recolectada de las imagenes de mucosa gastrica; los fundamentos
matematicos de los algoritmos aplicados se describen en el capitulo 4. Una vez
realizadas las etapas anteriores, se procedio a ejecutar las pruebas de unidad
aplicadas al prototipo hardware para validar el funcionamiento de los
componentes, a su vez, se aplicaron pruebas de ajuste de algoritmos al aplicativo
software con el fin de verificar la extraccion de caracteristicas y estadificacion de
las lesiones de la mucosa gastrica, los resultados de estas pruebas se pueden
apreciar en el capitulo 5, donde también se expresan los resultados finales

obtenidos en este trabajo de investigacion.



1.6 Productos

Resultado de este proceso de investigacion se obtuvieron 2 participaciones en
eventos nacionales y 2 participaciones en eventos internacionales, los cuales se

describen a continuacion:

1.6.1 Participacion en eventos Nacionales

Caldén, Evelio; Vasquez-Loépez, Jairo; Vargas, Rubiel; Automatizacion y
digitalizacion de un microscopio Optico convencional, para su uso en docencia,
diagnéstico e investigacion; IX Congreso Colombiano De Morfologia;
Universidad Tecnoldgica de Pereira; 2013.

Caldén, Evelio; Tobar, Marino; Vargas, Rubiel; Vasquez-Lopez, Jairo;
Intervencion ingenieril para rescate y optimizacion de microscopios o6pticos
obsoletos; IV Congreso Nacional de Ingenieria Fisica; Universidad del Cauca;
2014.

1.6.2 Participacion en eventos Internacionales

Caldon, Evelio; Tobar, Marino; Vasquez-Lopez, Jairo; Vargas, Rubiel;
Implementation of a New Digital Application to Enhance Learning Environments
of Basic Medical Sciences; VI Latin American Conference on Biomedical

Engineering; Parana, Argentina, 2014.

Caldon, Evelio; Vargas, Rubiel; Vasquez-Lopez, Jairo; Bolafios, Harold;
Histopathological Image Analysis of Gastric Mucosa Using Digital Image
Processing Techniques; XXVIII World Congress of the World Association of

Societies of Pathology and Laboratory Medicine; Cancun, México; 2015.

Los certificados de participacién se pueden ver en la seccién de Anexos.
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2. ANTECEDENTES Y MARCO TEORICO

2.1 Introduccién

El cancer a lo largo de la historia ha sido motivo de gran preocupacion no
solamente para los médicos sino también para otras disciplinas tales como: la
fisica, la quimica, la biologia, etc. Es conocido el comportamiento devastador de
algunos tipos de céncer, que causan gran limitacion fisica y en la mayoria de
ellos: la muerte. El diagnéstico médico del cancer se realiza gracias al
conocimiento y la experiencia clinica del médico, asi como también, mediante

examenes de laboratorio e imagenes diagnosticas complementarias, entre otros

2.

El cancer gastrico es una patologia que constituye la segunda causa de muerte
en Colombia y en el Suroccidente Colombiano es mas frecuente que en otras
regiones [3]. En Colombia, la prevalencia de esta infeccion es de 69,1% [7]. Es

conocida la asociacion entre el cancer gastrico y el Helicobacter Pylori, cuya

historia natural empieza con gastritis, que puede ser atréfica o no, continuandose
con metaplasia intestinal y luego displasia; por ultimo, si las condiciones no han
sido modificadas, aparece el cancer. El diagndstico clinico de cancer gastrico,
es confirmado mediante endoscopia y biopsia gastricas que son realizadas por

personal especializado.

La prueba confirmatoria (gold standard) [6], [37] es el examen histopatologico del
material de biopsia obtenida a partir de endoscopia digestiva. Esta evaluacién
microscopica es realizada por el médico patdlogo, quien, a través de criterios
histol6gicos de la mucosa gastrica, clasifica y emite un diagnostico de acuerdo
al hallazgo evidenciado, que puede ser: a) gastritis, b) gastritis atréfica, c)
metaplasia intestinal, d) displasia y e€) cancer gastrico.

Existen evidencias claras sobre la presencia de lesiones premonitorias de cancer
gastrico, denominadas lesiones premalignas, como: la gastritis atrofica y la
metaplasia intestinal [1]. La estadificacion de la gastritis atrofica representa un

reto para el patologo, ya que los criterios utilizados en esta clasificacion es una



escala visual analoga (Escala de Dixon, Sistema Sydney), que esté involucrada

con altos margenes de variabilidad intraobservador e interobservador [6], [18].

Con este trabajo se pretende desarrollar la implementacion de una herramienta
Hardware y Software, que contribuya a disminuir la variabilidad intraobservador
e interobservador experimentada por los patélogos al momento de estadificar el

grado de atrofia presente en una lesion gastrica.

En este capitulo se construye la base conceptual a partir de diferentes teorias
gue fundamentan el desarrollo de este proyecto. Su construccion se realizo a
partir de la revision de articulos, tesis, trabajos de grado y otros medios de

informacion.

2.2 Contexto Médico

2.2.1 El estémago.

El estdmago se sitla en la parte alta del abdomen, con relaciones anatomicas
muy complejas e importantes. Posee dos esfinteres: el cardias, que lo separa
del esofago e impide que el contenido estomacal regrese al esofago (reflujo
gastroesofagico); el piloro, que lo separa de la primera porcion del intestino
delgado (duodeno). Anatomicamente el estbmago se divide en: Fundus, Cuerpo,
Antro (Figura 2.1) [38].

\

Eséfago S
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Figura 2. 1. Partes del Estbmago. Tomado de: [39]
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El estbmago presenta dos curvaturas, una mayor dirigida hacia la izquierda y
otra menor dirigida hacia la derecha. El interior del estbmago esta cubierto por
una mucosa con muchos pliegues. Esta mucosa contiene multitud de glandulas,
gue se encargan de producir una serie de sustancias (enzimas) que contintan el
proceso de la digestion que se inicié con la masticacion. Rodeando a esta capa
se encuentra la submucosa, que a su vez esta recubierta por una capa muscular,
constituida por mdultiples fibras que le confieren resistencia y permiten la mezcla
de los alimentos. Su exterior esta recubierto por una membrana denominada
serosa [39]. (Figura 2.2)

Figura 2. 2. Corte histologico de la pared del estbmago. Tomado de: [38]
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Histologicamente, la pared del estbmago, al igual que el resto del tubo digestivo,
presenta en su constitucion cuatro capas, que desde la superficie hasta la

profundidad son:

a. Serosa: es la parte del peritoneo y cubre los 6rganos; el peritoneo recubre

la cavidad del abdomen y los érganos contenidos en ella.

b. Muscular: Se encuentra por debajo de la serosay esta intimamente unida
con ella, formando tres capas de tejido, muscular liso, una extrema

longitudinal, una media circular y una interna oblicua menos desarrollada.

c. Submucosa: formada por tejido areolar o conectivo laxo que une a las

capas muscular o mucosa.

d. Mucosa: es gruesa por estar provista de pequefias glandulas epiteliales
de tejido conectivo areolar, la cual esta cubierta de tejido cilindrico cuando

esta extendida en forma de numerosos pliegues o rugosidades.

2.2.2 Helicobacter Pylori como principal factor de riesgo

Las enfermedades del sistema digestivo son frecuentes, generan alteraciones
estructurales y funcionales al interior de los diversos 6rganos; entre los 6rganos
mas afectados se encuentra el estbmago, siendo la mucosa uno de los sitios

mas susceptibles. Dentro de la etiologia de estas patologias, se encuentra la

infeccion por Helicobacter Pylori; que afecta aproximadamente al 50% de la
humanidad y en Colombia se estima una alta prevalencia [3]. Desde el punto de
vista epidemiolégico esta infeccién es la de mayor prevalencia en el mundo,
practicamente no hay poblacién donde no se haya encontrado la bacteria [7].
Como resultado de su presencia en la mucosa gastrica, se evidencia aumento
de la celularidad en la lamina propia, disminucion del nimero de glandulas,
aparicion de foliculos linfoideos, reemplazo del epitelio y neoplasia (cancer

gastrico) [2].
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Es conocida la asociacion entre el Helicobacter Pylori y el cancer gastrico. Hacia
los afios setenta, la gastritis se asocié con la presencia en la mucosa gastrica de
una bacteria gramnegativa. Inicialmente fue llamada Campylobacter pylori, pero
en 1989 fue nominada Helicobacter Pylori, debido a sus caracteristicas

morfologicas y bioquimicas, mas afines con el género Helicobacter [40]. En 1994,

el Helicobacter Pylori fue reconocido por la Agencia Internacional de

Investigacion sobre Cancer, como causa primaria de cancer gastrico,
clasificandolo como agente cancerigeno tipo I. La decision fue basada en 13
estudios epidemiologicos que mostraban una asociacion entre infeccion por

Helicobacter Pylori y cancer gastrico. En un ensayo clinico controlado realizado

por Correay colaboradores [41] en 631 pacientes colombianos, se demostrd que
la curacion de la infeccion por Helicobacter Pylori y la administracion de

medicamentos antioxidantes interfirieron con la progresion de las lesiones
precancerosas principalmente por incremento en la tasa de regresion de las

mismas. La infeccion por Helicobacter Pylori se inicia desde la nifiez, esta

asociada etiolégicamente a patologias como: Ulcera gastrica y duodenal,

linfomas gastrico, y adenocarcinomas [1].

2.2.3 Cancer Gastrico asociado a Helicobacter Pylori

A nivel mundial, el cancer gastrico es considerado como la segunda neoplasia
de mayor frecuencia, con grandes diferencias geograficas en su distribucion. A
pesar de la tendencia global en cuanto a la disminucién en su incidencia, esta
patologia representa entre el 3 y el1l0% de las causas de muerte ocasionadas
por neoplasias a nivel mundial, y si bien, en paises como Japon se evidencia
aumento en la supervivencia, no ocurre lo mismo en Estados Unidos y en el resto

de los paises occidentales [42], [43].

El 90% de los tumores gastricos son malignos y de todos ellos, el
adenocarcinoma representa el 95%. En la atencién de los pacientes con cancer
gastrico se presentan complicaciones, debido a que el 65% de ellos consultan
cuando se encuentran en estadios avanzados de la enfermedad:

aproximadamente el 85% presentan metastasis ganglionares y ademas se
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aprecia una alta tasa de recurrencia (40-65%) en aquellos pacientes que fueron
intervenidos con intencion curativa [44]—-[48]. De acuerdo a lo anterior, algunos
autores recomiendan la implementacion de programas de tamizaje y vigilancia
en poblacién asintomatica y de riesgo. Estos programas son necesarios en los

paises con alta incidencia de esta patologia, como es el caso de Colombia [42].

La endoscopia se reconoce como el método diagndstico mas sensible y
especifico para los pacientes con sospecha de cancer gastrico [44], pues no solo
permite la visualizacion directa de las lesiones sino también su localizacion
anatomica y la toma de biopsias para el diagndstico histolégico, el cual es

necesario para iniciar el tratamiento adecuado de acuerdo a la lesion.

2.2.4 Historia Natural de la Enfermedad

Pelayo Correa fue el primero en describir la historia natural del cancer gastrico
de tipo intestinal en sus estudios en la Union (Narifio, Colombia) [49]-[52]. Segun
su teoria, aceptada mundialmente, el cancer gastrico de tipo intestinal surge
como resultado de un proceso que se inicia como gastritis cronica atréfica que
avanza a metaplasia intestinal (madura o inmadura) y finalmente displasia (leve,
moderada o severa) si el agente causante no es controlado. En teoria, todo este
proceso tarda entre ocho y diez afios, la patogénesis de las enfermedades
gastricas se puede observar en la figura 2.3. Actualmente permanece sin
aclararse si la metaplasia intestinal es un proceso premaligno o un factor de

riesgo para la aparicion del cancer [15], [52]-[54].
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Figura 2. 3. Patogénesis de las enfermedades gastricas
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2.2.5 Gastritis Atrofica.

La gastritis cronica atrofica se considera el primer paso en la histogénesis del
cancer gastrico y en Japon se ha encontrado que hasta el 80% de los pacientes

con Helicobacter Pylori tienen gastritis cronica atrofica, mientras que en Europa

esta prevalencia solo logra alcanzar hasta 13% [55]. Histologicamente, la
gastritis atrofica se asocia con la disminucion considerable del nimero y tamafio
glandular, asociada a hiposecrecion acida y bajos niveles de pepsindgeno, lo
que favorece la colonizacion de otras bacterias y la formaciéon de agentes
carcinogénicos [8], [56]. La evolucion de la Atrofia Gastrica se puede apreciar en

la figura 2.4.

El Helicobacter Pylori produce gastritis cronica practicamente en todos los

pacientes colonizados por esta bacteria, que puede conducir a la pérdida de
glandulas (gastritis atrofica) y también a metaplasia intestinal, que predispone a
la aparicion de cancer gastrico [8], [44]. A su vez, se ha establecido que la atrofia
bien sea multifocal (que afecta antro y cuerpo) o de origen autoinmune (que
compromete exclusivamente el cuerpo gastrico) puede elevar el riesgo de cancer
gastrico hasta 90 veces [8], [44], [55].

Mucosa Normal Atrofia Leve Atrofia Moderada Atrofia Severa

Figura 2. 4. Evolucion de la Gastritis Atrofica. Generada a partir de: [1], [11]
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2.2.6 Metaplasia Intestinal

La metaplasia intestinal es un proceso en el cual el epitelio habitual (hormal) de
la mucosa gastrica es reemplazado por otro tipo de epitelio, que histolégicamente
asemeja al epitelio presente en la mucosa intestinal y con frecuencia se asocia
a gastritis cronica atréfica [53]. La metaplasia intestinal gastrica es un hallazgo
histolégico frecuente en pacientes adultos, generalmente relacionado con

infeccion por Helicobacter Pylori. La metaplasia intestinal gastrica (MIG) se

considera una “condicion precancerosa” (o premaligna) que implica un riesgo
incrementado de desarrollar cancer gastrico (adenocarcinoma gastrico de tipo
intestinal). Los pacientes con MIG pueden tener un riesgo de cancer gastrico 10
veces mayor que la poblacién general. La MIG se reconoce como una condiciéon
premaligna que puede ser el resultado de una respuesta adaptativa a estimulos
ambientales tales como la infeccion por H. pylori, el tabaco, o la ingesta elevada
de sal. Histolégicamente, se discriminan los tipos de metaplasia segun sus
aspectos morfolégicos. Es importante considerar la persistencia de la teoria que
relaciona la aparicién de cancer gastrico y el tipo de metaplasia intestinal [15],
[57], [58].

La Metaplasia de acuerdo a su distribucion Histoldgica se clasifica en:

Metaplasia intestinal completa o de tipo intestino delgado: donde las criptas
glandulares tienden a ser rectas y estan cubiertas por células caliciformes y
absortivas maduras, con un borde en cepillo bien definido y células de Paneth
en la base de las criptas. Las células caliciformes producen sialomucinas y/o
sulfomucinas, pero no hay secrecion de sulfomucinas por parte de las células

columnares [1], figura 2.5.
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Metaplasia intestinal incompleta o de tipo intestino grueso: donde las criptas
suelen ser tortuosas o ramificadas en su base lo que le confiere un aspecto
notorio de desorganizacion de su arquitectura; ademas, hay pérdida del borde
en cepillo y ausencia de células de Paneth. En este tipo de metaplasia, las
células caliciformes pueden secretar sialo y/o sulfomucinas, y las células

columnares caracteristicamente secretan sulfomucinas [1], figura 2.6.

, -
A 3R {? “
Wy AP G £ AR, IR O B
Ared & W\ T PO TEH S 4
Figura 2. 6. Metaplasia Intestinal Incompleta. Tomado de: [59]
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2.2.7 Displasia Géstrica

Las displasias refieren el incremento en la proliferacion de las células, puede
dividirse en leve, moderada o severa. Es considerada como el siguiente paso en
la cascada de carcinogénesis gastrica y de acuerdo con la definicion de la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) se considera como neoplasia gastrica
no invasiva y entre mayor sea el grado de displasia mayor es el riesgo de cancer

gastrico [60].
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2.3 Sistema de Clasificacion Sydney: Escala Visual Analoga para el
diagnostico histopatoldgico.

2.3.1 Sistema de Clasificacion Sydney.

La clasificacion de Sydney, correlaciona el aspecto endoscopico topografico del
estdbmago, catalogando las lesiones en: gastritis del antro, pangastritis y gastritis
del cuerpo, con una division histologica de tipo topoldgico que cataloga la
gastritis en aguda, crénica y en otras formas especiales, aunando a esta la

etiologia (infeccion por Helicobacter Pylori) y el grado de dafio morfoldgico

basado en la presencia o ausencia de variables histologicas graduables en una
escala de: normal, leve, moderada y severa. Dentro de las variables histoldgicas,

se encuentran: la densidad de Helicobacter Pylori, la infiltracion de neutrdfilos,

infiltracion de células mononucleares, atrofia y la atrofia intestinal. Figura 2.7.

Normal Mild Moderate Marked Normal Mild Moderate Marked

H. pylori . Atrophy: Antrum

Mononuclear Cells Intestinal Metaplasia

Figura 2. 7. Escala Visual Analoga de Dixon que presenta los parametros implicados en la
clasificacion y gradacion de las gastritis. Sistema Sydney renovado, 1994 [1].

Este sistema requiere, para su correlacion, tomar por lo menos 5 biopsias del
estbmago: de la curvatura mayor y menor del antro, de la curvatura mayor y
menor del cuerpo y de la incisura. Aunque el sistema Sydney es util para

propésitos de investigacion, su aplicabilidad en la practica clinica es limitada por
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la cantidad de biopsias requeridas de varias regiones del estbmago y por la
complejidad de su escala de graduacion del dafio histologico debido a la
variabilidad intra e interobservador que se presenta con este tipo de escalas

visuales [1], Figura 2.8.

Figura 2. 8. Sitio de toma de muestras para el analisis histopatolégico mediante el Sistema
Sydney [1]

De acuerdo a la historia natural de las lesiones de la mucosa gastrica la infeccion

por Helicobacter Pylori se inicia en el antro gastrico, ubicandose a lo largo de la

superficie epitelial, y extendiéndose hacia el cuerpo llevando a casos crénicos
de larga evolucion [2]; por este motivo en este estudio solo se hace analisis de
muestras de la zona antral, puesto que la gastritis de origen autoinmune presente
regularmente en la zona del cuerpo tiende a ser poco usual en nuestra region y

solo es factible hallarla en personas de avanzada edad.

2.3.2 Variabilidad de la Observacion

La variabilidad de la observacion se define como la diferencia existente entre los
resultados aportados por un mismo observador, o por distintos observadores, en
un caso particular. Para establecer la variabilidad se busca determinar el grado
de concordancia, el cual consiste en la capacidad de un procedimiento para
producir el mismo resultado cuando el proceso se repite por el mismo método u
observador o por otro observador en las mismas condiciones. El K valor,
denominado indice Kappa ofrece un rango de valores para identificar el nivel de
concordancia en una observacion. De acuerdo a Landis y Koch [61] el grado de
concordancia en las observaciones realizadas en un estudio se clasifican en:
tabla 2.1.
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Tabla 2. 1. Escala de valoracion del indice Kappa (K valor)

Intervalos (K valor) Grado de Concordancia
0 0,2 Acuerdo minimo
0,21 0,4 Acuerdo Regular
0,41 0,6 Acuerdo moderado
0,61 0,8 Acuerdo Fuerte o Sustancial
0,81 1 Acuerdo perfecto

De acuerdo a diferentes estudios [16]-[19] la concordancia (K valor)
experimentada por los patdlogos al momento de clasificar (diagnosticar)

diferentes lesiones de la mucosa gastrica se expresa en la tabla 2.2.

Tabla 2. 2. Valores de Concordancia (k valor) medidos en diferentes
pardmetros de la mucosa gastrica, evaluados en diferentes estudios.

K valor
Estudio Dens. H. pylori | Inf. Cronica | Dafio epit. Sup Atrofia
Andrew [19] 0,74 0,58 0,51
El-Zemaity [17] 0,68-0,77 0,19-0,29
Fiocca [16] 0,62-0,86 | 0,49-0,82 0,42-0,59
Xiao-Yu Chen [18] 0,76 0,6 0,69 0,49

La identificaciébn de atrofia de la mucosa gastrica de acuerdo a la tabla 2.1
presenta una variabilidad entre acuerdo minimo y acuerdo moderado en la

clasificacion de Landis y Koch presentada en la tabla 2.2.

2.3.3 Variabilidad Intraobservador

Esta variabilidad esta asociada al diagnéstico que realiza un profesional sobre
un mismo caso de estudio, generalmente esta variabilidad se presenta por la
dificultad existente en la implementacion practica de algunas escalas analogas
visuales de clasificaciéon. La estadificacion de la atrofia gastrica presenta un reto
para el histopatélogo puesto que solo su experiencia y entrenamiento pueden

determinar evaluaciones precisas de la muestra estudiada [9].
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2.3.4 Variabilidad Interobservador

Es definida como la diferencia existente entre el resultado aportado por
diferentes observadores para el mismo caso de estudio. Para determinar la
variabilidad interobservador se busca establecer el grado de concordancia que
consiste en la capacidad que tiene un procedimiento para producir el mismo
resultado cuando el proceso se repite por el mismo método y las mismas
condiciones por diferentes observadores [16]. Se considera que existe cierto
grado de error intrinseco en cualquier proceso de medicion, particularmente
cuando el componente principal del proceso es la apreciacion subjetiva del
observador (lo que sucede al valorar una escala visual anédloga). Estos errores
de medicion en la préactica clinica constituyen potencialmente un grave problema,

gue puede llegar a dificultar el proceso de atencion clinica de un paciente.

2.3.5 Opciones para disminuir la variabilidad

El efecto de la variabilidad interobservador puede reducirse no solamente con el
entrenamiento de los profesionales de la salud que ejecuten el diagnostico, sino

también con ayuda de la tecnologia.

En base a la tecnologia hay dos formas de reducir esta variabilidad:
estandarizacion por medio de biotecnologia de la forma como se diagnostican
las muestras biologicas; y utilizando sistemas automatizados inteligentes que
ejecuten rapida y eficientemente una orden implementada en un algoritmo
computacional, siempre funcionando bajo el mismo criterio en el proceso de
diagnéstico, lo que no se alcanza facilmente mediante habilidades cognitivas

humanas.
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2.4 Contexto Ingenieril

2.4.1 Sistemas de Vision

La visiobn es uno de los sistemas mas importantes para los seres humanos,
permite identificar el peligro lejano, coordinar los movimientos del cuerpo en
deportes, en situaciones extremas y cotidianas, ademas facilita la comunicacion
[62]. El ojo es el 6rgano que detecta imagenes y lleva esta informacion a la
corteza cerebral, es sensible a los cambios de luz, convirtiéndolas en impulsos
eléctricos para que el sistema nervioso central pueda interpretarlas. Sin
embargo, la vision humana tiene limitantes [63], para poder superar esas
restricciones se han desarrollado instrumentos que mejoran la capacidad de
observacion (sistemas O6pticos). Actualmente a fin de mejorar este tipo de
instrumentos se busca alcanzar y mejorar la capacidad visual del ojo humano,
mediante sistemas de vision artificiales que tengan como sustrato las

caracteristicas biolégicas del ojo humano [64].

2.4.2 Definicion: Microscopio Optico

Un microscopio es un instrumento que produce imagenes de mayor tamafio del
objeto observado, esto se logra a partir de la capacidad de aumento y el poder
resolucién de los lentes empleados [38]. El poder de resolucion es la distancia
minima que debe haber entre dos objetos para que sean percibios como objetos
separados. El ojo humano tiene un poder de resolucion de aproximadamente
0,25 mm (250 um), determinado por el espaciamiento de las células
fotoreceptoras de la retina [63]. Los mejores microscopios Opticos tienen un
poder de resolucion de 0,25 uym que supera en 1:1000 la resolucién del ojo
humano, figura 2.9. Con esta resolucién se pueden observar células que tienen

longitudes estimadas entre 5 um y 120 um,[65].
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Figura 2. 9. Resolucion, Ojo Humano y Microscopio Optico, para percibir dos puntos
separados.

El maximo poder de resolucion alcanzado por un microscopio optico es 0,25 um,
debido al factor limitante de la longitud de onda de la luz, que va desde 0,4 um

para la luz violeta a 0,7 ym para la luz roja [62].

2.4.3 Historia del Microscopio Optico.

Las civilizaciones antiguas utilizaban espejos curvos y las esferas de cristal
llenas de agua para aumentar el tamafio de las imagenes. En las primeras
décadas del siglo XVII se iniciaron experiencias con lentes (asi llamadas por
tener forma de lentejas) a fin de lograr el mayor aumento posible. El microscopio
se invento, hacia 1610, por Galileo Galilei, segun los Italianos, o por Zaccharias
Jansen, en opinion de los Holandeses [38]. Durante el siglo XVIII el microscopio
tuvo diversos adelantos mecénicos que aumentaron su estabilidad y su facilidad
de uso, aunque no se desarrollaron mejoras Opticas relevantes. Las mejoras mas
importantes de la Optica surgieron en 1877, cuando Ernst Abbe publicé su teoria
del microscopio y, por encargo de Carl Zeiss, mejord la microscopia de inmersién

sustituyendo el agua por aceite de cedro [66].

2.4.4 Microscopiay tipos de microscopios.

La microscopia es el conjunto de técnicas y métodos empleados para hacer
visibles objetos pequefios que estan fuera del rango de resolucion del ojo. El
microscopio es el elemento central de la microscopia. En la investigacion se

emplean diversos microscopios para el uso general o especializado. Sus
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diferencias estan determinadas por: (a) la alteracion fisica de la luz que llega a
la muestra, (b) la longitud de onda con que se ilumina la muestra, y (c) los
procesos que pueden aplicarse a la imagen final. EI microscopio empleado por
la mayoria de estudiantes e investigadores para evaluar los preparados

histoldgicos, es el microscopio Optico de campo claro [39].

Sin embargo, se han desarrollado otros sistemas Opticos que aumentan el
contraste de una muestra, dentro de ellos tenemos: el microscopio de contraste
de fase permite el examen de células y tejidos no tefiidos y es de especial utilidad
para estudiar células vivas; otros estan disefiados para observar las estructuras
mediante el uso de técnicas especiales como la inmunofluorescencia, el
microscopio de fluorescencia aprovecha la capacidad de ciertas moléculas de
fluorescer bajo la Iluz ultravioleta como la vitamina A y algunos
neurotransmisores; el microscopio confocal de barrido, combina componentes
de un microscopio 6ptico de campo claro con un sistema de barrido laser para
disecar 6pticamente una muestra y permitir una observacion tridimensional, es
de especial utilidad para detectar &cidos nucleicos; el microscopio de
polarizacion es una modificacion del microscopio 6ptico de campo claro en la
gue se adhieren a la configuracion inicial un filtro de polarizacién y un filtro
llamado analizador, esta configuracion tiene su fundamento en el hecho de que
las moléculas o los conjuntos de moléculas muy bien ordenadas pueden rotar el
angulo del plano en que vibra la luz polarizada, regularmente se emplea para

identificar el musculo estriado [38].

A parte de los microscopios que emplean luz para iluminar las muestras, existen
otros que usan electrones para “iluminar” lo que se desea observar. Hay dos
tipos de microscopios electronicos que proporcionan datos morfolégicos y
analiticos de células y tejidos: (a) el microscopio electrénico de transmision
(MET) y (b) el microscopio electronico de barrido (MEB). En principio el MET es
similar al microscopio 6ptico de campo claro, excepto que expone la muestra a
la interaccién de un haz de electrones a cambio de luz para producir una imagen.
El MEB por su parte, no atraviesa la muestra, sino que explora ("barre") su

superficie. Ademas de los microscopios Opticos y electronicos, existen los

24



microscopios de fuerza atomica (MFA) cuyo principio de funcionamiento es
similar al sentido del tacto, en el MFA una sonda puntiaguda muy fina, que en su
extremo se aproxima al tamafio de un atomo, explora las muestras y
posteriormente recrea la superficie analizada. Una ventaja importante del MFA
para el examen de las muestras, es que a diferencia de lo que sucede con los
instrumentos 6pticos de alta resolucion como el MET o el MEB, es posible

analizar células vivas y su medio circundante [67].

2.4.5 Microscopio 6ptico de campo claro.

El microscopio 6ptico de campo claro estd conformado por tres sistemas: (a) El
sistema mecanico constituido por una palanca que sirve para sostener, elevar y
detener los instrumentos a observar. (b) El sistema de iluminacién que
comprende un conjunto de instrumentos, dispuestos de tal manera que producen
las ranuras de luz. (c) El sistema éptico que comprende las lentes y las partes
del microscopio que permiten un aumento de los objetos que se pretenden

observar [39].

En esencia, el microscopio Optico de campo claro esta constituido por: Una
fuente luminosa que consiste en una lampara ubicada por debajo de la platina;
un condensador que enfoca los rayos de luz sobre la muestra; una platina sobre
la cual se coloca el portaobjetos 0 muestra; un objetivo que recibe la luz que
atraviesa la muestra; y un(os) ocular(es) que permite(n) observar directamente
la imagen formada por el objetivo, figura 2.10. Este tipo de microscopios son los
mas usados por los patélogos para realizar el diagnostico de lesiones, por

ejemplo, lesiones de la mucosa gastrica.
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Figura 2. 10. Microscopio Optico de campo claro o microscopio convencional.

2.4.6 Fisica de un microscopio 6ptico de campo claro

El microscopio Optico esta formado por dos lentes convergentes: el ocular que

se sitlla cerca al 0jo, y el objetivo que se ubica cerca de la muestra, figura 2.11.

L

Objetivo |

Imagen
Invertida '

Imagen Final Invertida
Figura 2. 11. Fisica del Microscopio.

El diagrama esquematico de un microscopio Optico consta de un lente
denominado ocular (con longitud focal fe) ubicado cerca al ojo, y un lente
denominado objetivo (con longitud focal fo) que se ubica cerca de la muestra

histoldgica, con fe > fo. El ocular y el objetivo estan separados por una distancia
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| mucho mayor que las distancias focales fe o fo. La muestra expuesta al lente
objetivo, forma una imagen real e invertida en el punto focal fe del ocular. El
ocular que sirve como amplificador (de la imagen real e invertida en el punto focal
fe), produce una imagen final virtual e invertida. El aumento lineal, m;,;,;, del

microscopio esta dado por el producto del aumento del objetivo, m,pjetivo, Y €l

aumento ocular, m,qy1ar-

Meotal = Mobjetivo * Mocular (2.1)

La capacidad de aumento es la capacidad que tienen los lentes de generar una
imagen aumentada por el nimero de veces que indica el lente, por ejemplo 4x =
4 veces. La amplificacion es una medida relacionada al objetivo y el ocular, se
define como el producto de nimero de aumentos del objetivo por los del ocular
[62]. Por ejemplo, al utilizar un objetivo de 40x y un ocular de 10x, se obtendra
una imagen del objeto aumentada 400 veces. Algunos microscopios 6pticos
tienen lentes internas que producen aumentos adicionales que deben ser tenidas
en cuenta para calcular la magnificacién de la imagen que se observa. El area
de campo es el didmetro de la parte de la preparacion que se esta viendo al
microscopio. A medida que la amplificacion aumenta el &rea de campo disminuye
[68], Figura 2.12.

x10

Figura 2. 12. Ejemplo de variacién de area de campo. Tomado de: [68].

2.4.7 Sistemas de Vision Artificial y Procesamiento Digital de Imagenes.

La vision artificial es una disciplina que adquiere, procesa y analiza imagenes del
mundo real con el fin de producir informacién que pueda ser tratada por una
maquina. El procesamiento digital de imagenes busca hallar los parametros mas
relevantes y descriptivos, con el fin de enunciarlos de manera cuantitativa,
convirtiendo a la vision artificial en una forma mas objetiva y precisa de evaluar

imagenes, que la sola observacion cualitativa. Las aplicaciones practicas cubren
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un amplio abanico de posibilidades, desde la industria y la medicina, hasta
campos como la seguridad y la recreacion. El Procesamiento digital es uno de

los componentes del sistema de vision artificial [63].

2.4.8 Etapas del Procesamiento Digital de Imagenes.

Para realizar el procesamiento de una imagen, deben desarrollarse las
siguientes etapas [62]-[64]:

(a) Adquisicién y digitalizacion de la imagen. Se define como la adquisicion de la
imagen de una muestra, para ser transmitida a un computador en forma de matriz
de mxn elementos. Estas imagenes pueden ser visualizadas a través de
monitores o pantallas.

(b) Etapa de pre-procesamiento. Tiene como finalidad mejorar la apariencia de
la imagen de acuerdo a las caracteristicas que deben ser extraidas para el
estudio; se resaltan estas caracteristicas y se elimina todo aquello que las oculte,
la imagen de entrada es procesada y se obtiene como resultado una imagen
mejorada que pueda ser analizada mas facilmente.

(c) Etapa de segmentacidén. En esta etapa se separan los objetos de interés del
fondo de la imagen para diferenciarlos entre si. Existen muchas técnicas de
segmentacion, entre las mas conocidas, estan aquellas basadas en la
umbralizacion, que convierte una imagen de gris en una imagen binaria. Ademas
de la umbralizacién también es posible programar descriptores matematicos
sencillos y avanzados.

(d) Etapa de extraccion de caracteristicas. Una vez implementados los diferentes
descriptores mateméticos se clasifican los mas relevantes, y se procede a
identificar y clasificar las zonas de interés.

(e) Etapa de interpretacion. En esta etapa se hace el registro y analisis
estadistico de los datos para hacer una interpretacion de la zona de interés y

establecer intervalos que estadifiquen con claridad la patologia deseada.
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2.4.9 Microscopia Virtual.

Las innovaciones electronicas y computacionales, ha generado que el
microscopio optico convencional evolucione hacia una nueva forma de utilizacion
en red de las imagenes microscopicas denominado microscopia virtual.
Actualmente se dispone de microscopios Opticos digitales que permiten al
profesional en salud realizar diagnésticos de patologias de manera r4pida y en
ocasiones consensuada con otros especialistas. El microscopio digital facilita
almacenar imagenes microscopicas, que pueden ser enviadas a otros

profesionales mediante plataformas digitales [69], figura 2.13.

Figura 2. 13. Microscopio 6ptico digital (microscopio + camara digital).
Estos sistemas generalmente usan una topologia cliente — servidor, donde cada
terminal (cliente) de esa comunicacion en red tiene la capacidad de interactuar
con el servidor. El uso de esta tecnologia presenta limitantes en cuanto a su alto
costo de implementacion y el entrenamiento necesario para su utilizacion [21],
[24], [70].

2.4.10 Microscopia Virtual y Sistemas de Vision Artificial.

Existen cuatro formas de combinar la microscopia virtual con los sistemas de
vision artificial [25], [71]: La primera forma presenta el uso de imagenes estaticas
adquiridas de ciertas areas de una lamina histopatoldégica convencional,
mediante un microscopio de luz convencional y una camara digital. La segunda
forma, emplea el uso de microscopios controlados remotamente, para observar
los preparados histopatolOgicos a través de internet u otra red de computadores,

estos sistemas emplean microscopios especiales que pueden ser controlados a
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distancia. La tercera forma, es la que utiliza preparados virtuales (imagenes
digitalizadas de las muestras histopatoldgicas), las colecciones de preparados
virtuales suelen estar almacenadas en algun sistema procesador exclusivo
(servidor dedicado). La visualizacion de las imagenes, se realiza a través de los
llamados microscopios virtuales. La cuarta aproximacion es una combinacion de
las dos formas presentadas previamente y se convirtiéndose en un sistema
hibrido. Est4 constituido por un microscopio controlado remotamente y un

servidor que proporciona el acceso a los preparados virtuales.

2.5 Microscopia y Procesamiento Digital de Imagenes

2.5.1 Relacién entre la microscopiay procesamiento digital de imagenes

Existen diversidad de dispositivos que permiten la captura y almacenamiento de
imagenes que han generado un enorme crecimiento en la produccién de
imagenes digitales tendencia presente en las ciencias biomédicas. Una de las
dificultades a las que se enfrentan los profesionales en salud es la busqueda de
informacion confiable que puedan extraer de las imagenes que analizan, puesto
que la dificultad al realizar diagnosticos mediante imagenes médicas crece en la
medida en que la imagen que se analiza no tenga una buena calidad o que en
la imagen haya presencia de lesiones dificiles de identificar por el ojo humano,
causando en el profesional dificultades al momento de presentar el diagnostico
final. El procesamiento digital de imagenes es empleado para contrarrestar la
variabilidad intraobservador e interobservador en el diagnéstico de diferentes

muestras histopatoldgicas [6], [9].

La microscopia se encarga de hacer visibles objetos pequefios que estan fuera
del rango de resolucién del ojo. El ojo humano, aunque cuenta con grandes
posibilidades de andlisis éptico, tiene limitantes. Sin embargo, es posible superar
las restricciones empleando diferentes alternativas, una de ellas es emplear
computadores que registren imagenes en formato digital a través de la
implementacion de diferentes sensores (camaras), para posteriormente evaluar

la informacion por multiples sistemas de procesamiento digital de imagenes [63].
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El procesamiento de imagenes se refiere a la manipulacion y analisis de la
informacion (imagen bidimensional) que busca mejorar la calidad de la
apariencia de una imagen, haciendo resaltar los detalles en la misma. Con los
avances en las computadoras en cuanto a velocidad, procesamiento y
almacenamiento, ha sido posible realizar grandes progresos en el procesamiento
de imagenes, de esta forma, de una imagen se puede obtener: el reconocimiento
y la extraccion de objetos individuales, la determinacion del color y la clasificacion
de dichos objetos, entre otras caracteristicas [64]. En histologia el procesamiento
digital de imagenes permite hacer extraccion de caracteristicas de las imagenes
de muestras histolégicas, mediante una camara acoplada al microscopio y
algoritmos de procesamiento digital. Estas técnicas permiten la valoracién
histoldgica tanto de manera cuantitativa como cualitativa de cualquier érgano o

tejido, ofreciendo la posibilidad de analizar diferentes parametros de interés [71].

En el estudio histopatolégico de las imagenes de mucosa gastrica, para
estadificar su diagnéstico, por lo regular se identifican pardmetros tales como
namero de nucleos, tamafo de glandulas y luces glandulares. La cuantificacion
de estos parametros es relevante para generar un diagnostico acertado. En la
actualidad, en diferentes trabajos asociados a analisis de imagenes
histopatolégicas se han implementado distintas técnicas [72]-[74] que muestran
la estandarizacion de algunos métodos para identificar caracteristicas

particulares de un tejido [75]—[77].

2.5.2 Identificacién de nucleos a través de procesamiento digital de
imagenes

Existen diferentes técnicas que han sido implementadas para identificar nicleos
en distintas patologias. Sertel et al. [78], [79], en 2009, 2010 y Kong et al. [80],
en 2011 lograron identificar Linfoma Folicular a partir de algoritmos de
agrupamiento, con un rendimiento entre 80% y 90% del sistema implementado.
Gurcan et al. [47], en 2009 para muestras de préstata, y Basavanhally et al. [81],
en 2010 para muestras de mama, a través de la implementacion de algoritmos

de contornos geodésicos, consiguieron segmentar nucleos, con una eficiencia
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aproximada del 90%. En Colombia se han desarrollado estudios a nivel de rifion
a partir de la identificacion de nucleos en una imagen [82], que establecen un

rendimiento promedio entre 80% y 90%.

2.5.3 Identificacion de glandulas a través de procesamiento digital de
imagenes

La identificacion de glandulas y luces glandulares se constituyen como el
principal factor para determinar el estadio de la atrofia gastrica. Naik et al.[30],
en 2008 realiz6 identificacion de glandulas de prostata y mama, basandose en
técnicas de level-set, el sistema implementado cuenta con una eficiencia entre
el 80% y 95%. Doyle & Agner [31] en 2008, mediante la implementacion de
maquinas de soporte vectorial para muestras de mama, establecieron un sistema
con un rendimiento entre 90% y 95%. Krishnan et al. [32], en 2009
implementando maquinas de soporte vectorial en mucosa oral, logré disefiar un
sistema con una taza de eficiencia entre 85% y 90%. Altunbay et al. [33], en 2010
implementando una técnica de plantado de semillas en muestras de colon
consigue una eficiencia de su estudio estimada entre el 80% y 85%. Xu et al.
[34], en 2011 implementd la técnica de contornos activos geodésicos para

analizar muestras de prostata.

2.5.4 Combinacién de técnicas para identificar glandulas y nacleos.

De forma alternativa la segmentacibn de glandulas y nudcleos ha sido
caracterizada en base a la combinacion de diferentes técnicas de procesamiento
digital de imagenes. Las técnicas anteriormente enunciadas: contornos
geodésicos, plantado de semillas, snakes, level-set, algoritmos de agrupamiento,
maquinas de soporte vectorial, entre otras., al combinarse con la técnica de
analisis de texturas han potencializado la segmentacion y posterior conteo de
glandulas y nudcleos, tal y como se puede evidenciar en los trabajos de: Umesh
Adiga & Chaudhuri [72] en 2000, Gurcan et al. [83] en 2006, Dalle et al. [77] en
2008, Tosun et al. [13] en 2009, Sertel et al. [84] en 2009, Al-Kofahi et al. [85] en
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2010, Al-Kadi [73] en 2010, Pang et al. [74] en 2010 entre otros., quienes han
desarrollado aportes encaminados al estudio y andlisis de imagenes
histopatoldgicas a partir del andlisis de texturas. Sin embargo, es de resaltar que
la técnica computacional se encuentra limitada cuando no hay una buena
estandarizacion de la técnica de tincidon de las muestras histopatolégicas, ya que

se pueden presentar resultados diferentes en patologias similares.

2.6 Andlisis de la Literatura

El procesamiento digital de imagenes implementado a la histopatologia ha
generado a lo largo de diversas investigaciones propuestas encaminadas a
identificar sectores particulares de una muestra. A través de los afos, variadas
técnicas de analisis de imagenes han sido implementadas en diferentes tipos de
muestras histopatoldgicas (piel, mama, rifién, prostata, cuello uterino, pulmén,
estomago, entre otras), muchas de las técnicas implementadas conservan
patrones en comun. La basqueda de los estudios se enfoca en identificar, aislar
y cuantificar caracteristicas histolégicas y/o patologicas puntuales, para ayudar
a los profesionales del area de la salud a realizar un diagnostico diferencial con

mayor eficacia.

En el caso puntual de identificar la atrofia gastrica, el tamafio y el nUmero de
glandulas presentes en la muestra, permite clasificar en forma parcial el estadio
de la atrofia. De forma similar la cantidad de ndcleos presentes en la mucosa se
convierte en un descriptor que permite establecer clasificaciones en el momento
de generar diagndsticos. La generacion de estandares numeéricos en la
clasificacion histopatolégica, permite combinar el tradicional andlisis cualitativo
con un analisis cuantitativo expresado a través de cantidades numéricas

generadas mediante software (patologia cuantitativa).

La adecuada clasificacion del estadio de la atrofia gastrica permite suministrar al
paciente un tratamiento pertinente. La clasificacion de la atrofia gastrica presenta
una gran variabilidad para el observador (tabla 2.1). De acuerdo a los

inconvenientes presentados en la clasificacion de las lesiones atroficas en el
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antro, el andlisis mediante técnicas computarizadas permite una caracterizacion

cuantitativa de los tres diferentes estadios patolégicos que pueden presentar

estas muestras: atrofia leve, atrofia moderada y atrofia severa [14].

Resumen de las técnicas de la seccidon 2.4 se muestra en la Tabla 2.3

Tabla 2. 3. Técnicas analizadas para identificar nucleos y glandulas

Parametr Técnica Eficiencia
0
Textura y agrupamiento 94.89%
(Tosun et al. 2009) [13] G970
Andlisis de textura 90.24+5.14
(Gurcan et al. 2006) [83] %
Level-set (snakes) (contornos
geodésicos) (Basavanhally et al. 2010) 90%
[81]
Algoritmos de agrupamiento 89%
Nucleos | (Sertel et al. 2010) [79]
Algoritmos de agrupamiento
A%
(Kong et al. 2009) [86] 88.4%
Textura y.agrupamlento 86%
(Al-Kofahi et al. 2010) [85]
Textura y agrupamiento No
(Dalle et al. 2008) [77] reportada
Level-set (snakes) (contornos No
geodésicos) (Gurcan et al. 2009) [47] reportada
Maquinas de soporte vectorial 0
(Doyle and Agner 2008) [31] 93.3-95.8%
Maquinas de soporte vectorial 87 54%
(Muthu Rama Krishnan et al. 2009) [32]
Andlisis de textura
. 5%
(Al-Kadi 2010) [73] 83.75%
Plantado de semillas
A 0
G'ar;d“'a (Altunbay et al. 2010) [33] 82.65%
Snakes 80.52-
(Naik et al. 2008) [30] 95.19%
Andlisis de textura
1.1%
(Sertel et al. 2009) [84] 81.1%
Andlisis de textura
(Umesh Adiga and Chaudhuri 2000) 80%
[72]
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Level-set (snakes) (contornos

geodésicos) (Fatakdawala et al. 2010) 64%
[75]

Andlisis de textura No
(Pang et al. 2010) [74] reportada

Level-set (snakes) (contornos
geodeésicos)
(Xu et al. 2011) [34]

No
reportada

Al analizar la informacién suministrada en la tabla 2.3, se decidié utilizar la
técnica de analisis de texturas para extraer los pardmetros de las imagenes,
puesto que de acuerdo a la evidencia reportada por: [13], [72]-[74], [77], [83]-
[85] es la técnica de mayor eficacia para la identificacion de areas glandulares y

nucleos .
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3. AUTOMATIZACION DE UN MICROSCOPIO OPTICO CONVENCIONAL,
PARA SU USO EN DOCENCIA, DIAGNOSTICO E INVESTIGACION.

3.1 Introduccidn

En este capitulo se presenta el disefio e implementacion de un sistema de
automatizacion que permite la obtencion de imagenes digitales en un
microscopio Optico convencional que controla: a) la eleccién del objetivo, b) el
enfoque y c) el posicionamiento de la muestra histolégica. Todo esto controlado
mediante un software interactivo y con interfaz grafica. Con la implementacion
de este sistema es posible agilizar los andlisis de diagndsticos histoldgicos,
facilita también los procesos de docencia y la interaccion de diferentes grupos
de investigacion. Se convierte en una opcion de optimizacion para el uso de
microscopios proximos a ser desechados. La automatizacion se realizo mediante
la utilizacion de cuatro motores paso a paso (PAP) controlados por una tarjeta
programable Arduino®. Para la iluminacion de la preparacion histolégica, se
utilizé un Diodo emisor de luz (LED) con intensidad regulable desde la interfaz
de usuario. Ademas, al microscopio se acoplé una cdmara especializada en
microscopia con el objetivo de adquirir y capturar la imagen histologica en

formato digital, para ser almacenada y procesada posteriormente.

La metodologia empleada en el disefio y construccion del prototipo fue la de
Prototipado Rapido, que plantea un andlisis de requerimientos en base a
sugerencias realizadas por el usuario (histotecnélogos, histélogos, patélogos),
describiendo las necesidades basicas respecto al dispositivo [36]. Con base en
las exigencias planteadas, se generd una lista de requerimientos, disefios y
materiales de acuerdo al presupuesto disponible, buscando siempre el mejor
desempefio del prototipo. Posteriormente, en la etapa de implementacién se
utilizé una metodologia Top Down que facilita la ubicacion de los componentes
electrénicos principales del prototipo a partir de blogues sencillos [87], dichos
bloques brindan una perspectiva general del desarrollo hardware que permite la
adquisicion de imagenes histopatolégicas a través de un microscopio Optico

convencional.
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3.2. Andlisis de Requerimientos

El prototipo hardware desarrollado, implementa una serie de etapas asociadas a
facilitar el uso del sistema por parte del operario. Para manipular el prototipo se
debe comprender el protocolo de uso presentado en la figura 3.1. En primer
lugar, el prototipo utiliza laminas histopatolégicas de tamafo regular que se
ubican sobre la platina del microscopio con su respectivo rotulo ubicado hacia la
izquierda; el usuario, segun sus necesidades puede realizar las observaciones
respectivas a 4x 60 10x 6 40x, puesto que el prototipo permite intercambiar los

lentes que posee el revélver del microscopio de forma automatica.

Muestra (Lamina) ‘ I
Histoldgica
u o
Capturay

Ubicaciéon Automatica lecdié dad Almacenamiento de
Enfoque eje (z) Seleccion Intensida Imagenes

Ubicacion Asistida ejes (x, y) de lluminacién (Camara digital para
microscopia)

Figura 3. 1. Esquema general de funcionamiento del prototipo hardware desarrollado

Seleccion Objetivo
(Lente de 4x 6 10x 6 40x)

Una vez fijada la placa sobre la platina y seleccionado el objetivo con la que se
desea estudiar los parametros histopatologicos de la muestra, se inicializa el
prototipo desde la interfaz de usuario. En primer lugar se selecciona la cantidad
de iluminacién a la que se va a exponer la muestra; posteriormente se busca el
enfoque adecuado variando la altura de la platina (posicion del eje z); finalmente
se ubica el area de interés desplazando la muestra el plano x,y hasta ubicarse
sobre el lugar deseado. Puesto que la interfaz permite desplazarse a lo largo de
la muestra a través de movimientos sensibles, el prototipo permite recrear una
reconstruccion mental del contenido que presenta la muestra bajo el

microscopio. En caso de necesitar variar la intensidad luminosa, el prototipo
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provee una interfaz intuitiva que permite realizar estos cambios. Evidencia del

resumen conceptual del andlisis de requerimientos se presenta la figura 3.2

| Microscopio optico automatizado |

Requisitos l Requisi " l jisi
quisitos Construccidn P R, T Requisitos T
de Usabilidad de Técnicos sistema Implementacion Validacién | Eyaluacién de uso Soporte técnico

usuario prototipado
Ubicacion Seleccion
de la placa de la cantidad
de forma de iluminacion Hardware Software
intuitiva
| Hardware | | Software |
Intercambio Control
automético de de iluminacién
Posicionamiento objetivos (Lentes) LED Manual Solucionador
de Ia;laca 4x, 10x, 40x de Usuario de problemas
en sectores
de interés " ) N o
Control p P SC
de posicion sl
de la muestra
en[ic:ges | Heuristica | | Heuristica |

Figura 3. 2. Analisis de requerimientos para la implementacion del microscopio optico
automatizado.

3.3. Diseiio

El disefio del prototipo se desarroll6 sobre la plataforma del software
SOLIDWORKS ® con licencia SDK gratuita para estudiantes y la implementacion
del hardware se realiz6 sobre un microscopio Optico convencional, préximo a
darse de baja debido a fallas en su funcionamiento mecanico. Un modelo inicial
del microscopio en su estado original se muestra en la figura 3.3, y la ubicacion
de los motores y disposicion estructural de engranajes y poleas se muestra en la

figura 3.4.

Figura 3. 3. Modelo computacional que refleja el estado inicial del microscopio.
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3.4 Implementacion Hardware del prototipo.

La implementacién esta basada en una metodologia Top Down donde a partir de
estructuras basicas se construye un prototipo sélido con un arreglo mas complejo
que cualquiera de sus componentes. La presentacion de la implementacion
desarrollada se realizé mediante el uso de un lazo de control cerrado propio de
los sistemas automatizados (figura 3.5), y cuenta con tres motores que permiten
posicionar las laminas histopatolégicas en las coordenadas (x,y,z), donde las
coordenadas se precisan de forma asistida de acuerdo a los requerimientos
planteados por el operario del prototipo mediante un computador con sistema
operativo Windows 7 en adelante o una aplicacion movil Android.

Figura 3. 5. Esquema Top Down del control de posicionamiento de los ejes (X,y,2)
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El lazo de control que permite posicionar el objetivo adecuado de acuerdo a la

necesidad del operario del prototipo, se representa en la figura 3.6.

Figura 3. 6. Esquema Top Down del control que seleccionar el objetivo del microscopio

En cuanto a la calibracion de la cantidad de iluminacion requerida, el prototipo,
a través de la interfaz de usuario disefiada, permite realizar variaciones de
intensidad hasta encontrar el valor 6ptimo de acuerdo al criterio de cada usuario.
El lazo de control que define este parametro se presenta en la figura 3.7.

Figura 3. 7. Esquema Top Down que define la iluminacion en el prototipo
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3.4.1 Materiales

Para realizar la construccion del disefio previamente expuesto, se hizo uso de

los siguientes materiales:

e 1 tarjeta programable Arduino® Uno

¢ 1 modulo Bluetooth HC-06

e 4 driver dvr 8825 pololu

e 4 motores paso a paso nema 17

e 1 diodo led de 5 Watts

e 1 Camara Digital Moticam 5.0

e 1 Smartphone Samsung Galaxy J5 Prime

e 1 Computador Portatil Toshiba Satellite s845-sp4336tl

El esquema general de la ubicacion de los componentes del prototipo se aprecia

en la figura 3.8.

Figura 3. 8. Esquema general de los componentes hardware del prototipo.

3.4.2 Implementacion

El diagrama circuital empleado en la conexion de los motores, que permiten el
posicionamiento de la muestra se ilustra en la figura 3.9, para el sistema de
iluminacion se reemplazo el sistema convencional de luz incandescente por
iluminacion LED (Diodo Emisor de Luz), el esquema de conexion de la fuente de

luz se puede observar en la figura 3.10.
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Capa 100pF

12v

Figura 3. 9. Diagrama circuital de los motores que permiten el posicionamiento (X,y,z)

= Arduino - PR g

e 1
ooooooooooloooooooooooooooooo

Figura 3. 10. Esquema que presenta la iluminacion del prototipo.

- -
Alimentation
- -

Un cuarto motor paso a paso fue instalado para el intercambio de objetivos del

microscopio (4X, 10X y 40X), figura 3.11. Referente al sistema de lentes del

microscopio, no se realizaron modificaciones debido a que se encontraban en

buen estado. Adicionalmente, se instal6 una cadmara con aditamentos para

microscopia sobre el ocular del microscopio para la adquisiciéon de la imagen en

formato digital.
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Figura 3. 11. Montaje de los motores paso a paso sobre el microscopio.

Posterior a la ubicacion de los transductores de movimiento (motores) e imagen
(camara), se conectd una tarjeta programable Arduino® Uno, que se encarga de
interpretar y transmitir la informacion desde la interfaz de la pantalla de un
Smartphone (a través de software interactivo, Figura 3.12), hasta cada uno de
los dispositivos encargados de controlar el funcionamiento del microscopio, a
través de una comunicacion inalambrica. La interfaz del operario en pantalla
cuenta con iconos rotulados segun la funcion que desempefian, en el caso del
sistema de posicionamiento los iconos hacen girar los motores en un sentido o
en otro: para el eje X se trata de mover la muestra de derecha a izquierda o
viceversa, para el eje Y se recorre la muestra de arriba abajo o viceversa, y en
el eje Z se establece el enfoque y definiciobn. En el caso de la fuente de
iluminacion, se disefio una barra deslizante que permite aumentar o disminuir la
intensidad emitida. De manera adicional la interfaz también permite intercambiar

los objetivos (4X, 10X y 40X) del revélver del microscopio.

43



AUTODIMIC AUTODIMIC

’ - ’

Figura 3. 12. Interfaz de Usuario en pantalla de Smartphone.
En la pantalla ademés aparecen dos botones que permiten iniciar y finalizar la

comunicacion entre el prototipo y la aplicacion.

3.5 Metodologia de Evaluacion

Durante la validacion del prototipo, se desarrollaron una serie de pruebas a favor
de garantizar el correcto funcionamiento del prototipo y la interfaz. Para
garantizar la fiabilidad del prototipo, se probd el funcionamiento de los tres
grados de libertad de la plataforma del microscopio, de la ubicacién de los lentes
del revélvery la calibracion de la intensidad de luz, con un nimero de 10 pruebas
repetitivas para cada caso, teniendo en cuenta el protocolo de validacion
implementando a partir de los principios del método de evaluacion heuristica.
Pruebas bésicas de laboratorio donde a partir de una serie de movimientos
predeterminados se demostrd la fiabilidad del sistema. Los resultados de las
experiencias se encuentran consignadas en la seccion de resultados del

presente documento.
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Para validar la usabilidad de la interfaz, se utilizé el método Evaluacion Heuristica
propuesto por Nielsen y Molich [88], que consiste en analizar el comportamiento
de la interfaz mediante la inspeccion de varios evaluadores expertos. En esta
mitologia es necesario consultar el criterio de expertos, para validar la interfaz,
porque es dificil que el desarrollador o un evaluador no experto, pueda encontrar
todos los problemas de usabilidad de la interfaz. La eficacia del método es
posible que mejore cuando se involucre a varios evaluadores; se recomienda
normalmente utilizar de tres a cinco evaluadores ya que se consideran
suficientes y la inclusion de un mayor nimero de los mismos no garantiza una

mejora en el resultado [88], [89].

La evaluacion heuristica se lleva a cabo realizando por parte de cada evaluador
una revision de la interfaz. Cuando se han terminado todas las evaluaciones se
permite a los evaluadores comunicar los resultados y sintetizarlos. Este
procedimiento es importante para asegurar evaluaciones independientes e
imparciales de cada evaluador. Los resultados de la evaluacion se pueden
registrar como informes escritos de cada evaluador o haciendo que los
evaluadores comuniquen verbalmente sus comentarios a un observador

mientras inspeccionan la interfaz [89].
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4. METODOLOGIA DE SOPORTE EN LA ESTADIFICACION DIGITAL DE
ATROFIA GASTRICA SIGUIENDO EL METODO DE DIXON.

4.1 Introduccion

Dentro de los parametros de la escala visual analoga de Dixon se encuentra la
evaluacion del estadio de la atrofia del antro gastrico, que consiste en la
valoracion histopatolégica del nimero de glandulas presentes en la muestra.
Debido a que todos los diagnosticos se realizan basandose en observaciones
fundamentadas por el conocimiento especializado y la experiencia adquirida a lo
largo del entrenamiento médico. Estd demostrado que existe disparidad de
criterios al momento de realizar el diagndstico del estadio del grado de la atrofia
de la mucosa gastrica [9], lo anterior explicado por el caracter subjetivo de la
escala visual analoga, que induce a la poca concordancia intraobservador en
interobservador. El desarrollo de una herramienta computacional cuantitativa
podria llegar a convertirse en un importante apoyo para el diagnéstico médico
pertinente. El prototipo desarrollado en este trabajo utiliza dos tipos de software;
el primero orientado a la interfaz, que controla los desplazamientos de la muestra
histolégica sobre el microscopio de forma automatizada, mientras que el
segundo, evalla las imagenes que son capturadas a partir del prototipo hardware

desarrollado y presentado en el capitulo anterior.

Extraccion de caracteristicas

Diagnéstico estado de
la atrofia de la mucosa gastrica

Figura 4. 1. Algoritmo del procesamiento realizado a las imagenes.
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El software de analisis de imagenes, figura 4.1, se basa en un disefio que
implementa técnicas de analisis de texturas desde el nivel basico hasta el orden
superior. El proceso empieza con la carga de la imagen a la memoria RAM, luego
se desarrolla la etapa de preprocesamiento donde se adecua la imagen a través
de filtros y técnicas de suavizado, y se procede a la extraccion de caracteristicas
mediante técnicas especializadas en texturas como las de Tamura [90]. Con los
datos numéricos obtenidos se disefia una estrategia para segmentar las
glandulas presentes en la muestra y finalmente lograr estadificar el grado de la

atrofia correspondiente a la imagen del caso evaluado.

4.2 Adquisicion de las imagenes

El sistema desarrollado cuenta con dos etapas fundamentales: la primera esta
asociada a la preparacion histoquimica de la muestra, es decir, se describen
paso a paso los detalles requeridos para poder conservar y estudiar la muestra
desde que es extraida del paciente (biopsia) hasta que llega al proceso de
fijacion, que permite su manipulacion de acuerdo a los protocolos de tincion
especificos. La segunda etapa consiste en la digitalizacion y almacenamiento de
la imagen de la muestra en una base de datos, adquirida mediante una cdmara

de microscopia (figura 4.2).

Figura 4. 2. Secuencia de obtencion, captura y andlisis de muestras de mucosa gastrica.
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4.2.1 Preparacion de la muestra

La técnica histolégica de las muestras utilizadas en este trabajo, fue desarrollada
por Albeiro Polanco, Histotecnélogo adscrito al Departamento de Morfologia de
la Universidad del Cauca. La obtencién de cortes histolégicos para su estudio
debe seguir un protocolo en el que se incluye la obtencién de la muestra, corte y

montaje.
4.2.2 Digitalizacién de las muestras y Almacenamiento

La digitalizacion se hace mediante el uso del microscopio 6ptico automatizado
desarrollado en este trabajo, y los pasos requeridos se encuentran descritos en

el capitulo 3.

4.3 Adecuacién de las imagenes

Durante la adquisicion de la imagen regularmente se genera ruido en la
fotografia, por este motivo debe realizarse una etapa que permita mejorar la

imagen para que continle en la siguiente etapa de extraccion de caracteristicas.
4.4 Segmentacién de las imagenes
4.4.1 Promedio de las imagenes.

La técnica de promediar imagenes con ruido para tener una imagen suavizada,
consiste en calcular el promedio estadistico de n observaciones x;, x,, x3,..., X,
extraidas de una distribucién [62], entonces la media de dichos datos esta dada

por:

%= Zj_lxi /n 4.1)
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4.4.2 Andlisis de Textura

A pesar que no existe una definicion estandar de textura, se define como la
repeticion de un patrén espacial basico, cuya estructura puede ser periddica o
aleatoria [63]. Sus propiedades son: fineza, rugosidad, suavidad, granulacion,
aleatoriedad, etc. Una textura puede estar formada por la repeticion de un patron,
la repeticion puede ser periddica o parcialmente periddica, un ejemplo tipico para
el primer caso, serian las paredes construidas con ladrillos, que conservan el
mismo patrén. En el caso de parcialmente periddica, la repeticion del patron
puede ser regular (0 estructurado) o puede ser irregular (o aleatorio). Algunos
ejemplos de textura se presentan en la figura 4.3

Figura 4. 3. Ejemplo de diferentes texturas

Otros aspectos destacables que caracterizan a una textura es su invarianza a
los desplazamientos, debido a que siempre se repite cierto patron a lo largo de
una superficie, de esta manera la percepcion visual es practicamente
independiente de la posicién. Las aplicaciones de textura en recuperacion de
imagenes son de dominios especificos, como analisis de imagenes médicas,

reconocimiento remoto como imagenes aéreas, 0 en inspeccion industrial [64].

Al existir una variedad de texturas, para su analisis no existe una Unica teoria,
sino que en cada caso es preciso aplicar un método adecuado. Al no existir una
definicion estdndar de textura, no existe una clasificacion estandar de los

métodos para analisis de textura, en esta revision se presentan aquellos métodos
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gue mas se destacan: a) Métodos estructurales o sintacticos, y b) Métodos

estadisticos.

Los métodos estructurales, consideran a la textura como una composicion de
elementos primitivos (caracteristicas) bien definidos y distribuidos con algun
patrén de repeticion. En la literatura estos métodos de analisis se conocen como
descripcion de textura sintactica, debido a que utilizan gramaticas que definen
ciertas reglas de las primitivas. Algunos de estos métodos encontrados en [91]
son: graméticas de cadenas de formas, gramaticas de grafos y agrupamiento de
primitivas en texturas jerarquicas. En general, se aplican como rasgos locales,
en regiones y tienen en cuenta propiedades estadisticas sobre la distribucion de
los elementos como histogramas, que se convierten en caracteristicas

texturales.

En los métodos estadisticos, en [92] se distinguen los de primer y segundo orden.
Los estadisticos de primer orden involucran pixeles simples, por ejemplo, en un
histograma normalizado de los niveles de gris de una imagen, se pueden
considerar datos como la media, mediana, varianza, suavidad, sesgo, curtosis,
correlacion, energia o entropia para caracterizar una textura. Mientras que los
estadisticos de segundo orden consideran propiedades de pares de pixeles, por
ejemplo, métodos de matrices de concurrencia, los cuales consideran

caracteristicas como energia, entropia, contraste, homogeneidad, y correlacion.

De acuerdo a las descripciones texturales de Tamura [90], propone seis
caracteristicas de textura, que corresponden a la percepcion visual humana:
coarseness (rugosidad), contraste, direccionalidad, line-likeness, regularidad y

aspereza.

4.4.3 Matriz de coocurrencia

Es un método estadistico de segundo orden para la extraccion de caracteristicas,
gue obtiene informacion relacionada a la textura. A través de las propiedades

estadisticas de los niveles de gris, se propone una descripcion de la textura

50



basada en la distribucion de intensidad de la imagen. La matriz de coocurrencia
es considerada como la mas importante caracteristica de textura derivada de los
métodos estadisticos de segundo orden y se define como una matriz de
frecuencias, en las que se almacena la cantidad de veces en que un par de
pixeles, separados por un vector, ocurre en una imagen. La distribucion que
representa la matriz depende directamente del angulo y distancia que hay entre
el par de pixeles que se analiza. Una vez obtenida la matriz de coocurrencia, se
pueden calcular diferentes variables visuales de textura. Con el cambio de estos
parametros se consigue adquirir diferente informacion de las caracteristicas de

la textura.

La matriz de coocurrencia es una matriz de frecuencias con la que un pixel con
un nivel de gris (i) aparece en una relacion de espacio especifica con otro pixel
de nivel de gris (j). Las matrices de coocurrencia son medidas de segundo orden
porque consideran parejas de pixeles vecinos, separados una distancia d y en
un determinado angulo. Por tanto, las matrices de coocurrencia pueden revelar
ciertas propiedades sobre la distribucion espacial de los grises en la textura de

la imagen (figura 4.4).

_— ~.1 23 45 6 7 8 135° [-D-D] 90° [-D-D] 45°[D-D]
FERENEEE GLM 4 T1]2]o0fo[1]o]0]0
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8|s5¢1 |2 —"4|0|0|0|0|1 0|00 ‘ T
"_" s[1]olofolol1]2]0
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712(0|0 0'0 -0 0'0 Pixel of interest 4————» I |= 0° [-D-D]
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Figura 4. 4. Proceso de construccién de una matriz de coocurrencia de nivel de gris.

4.4.4 Variables texturales

Se calcularon las variables texturales de segundo orden a partir de la matrices
de coocurrencia del nivel de gris (GLCM): [93] [94].

Contraste: corresponde a la cantidad de variaciones locales en los tonos de gris
de la imagen. Cuanto mayor es la variacion de los tonos de gris, mayor es el

contraste.

51



N-1

Contraste = z P, ;(i = j)* (4.2)

i,j=0
Si el contraste es cero, los niveles de gris son constantes a lo largo de la imagen.

Entropia: Es una medida de la complejidad de la imagen. A mayor entropia

mayor complejidad.

N-1
H = z Pi,j(—LnPl-,j) (43)

i,j=0
Homogeneidad: también llamada diferencia de momentos (ISM).

N-1

P .
= (4.4)

Homogeneidad = / Om
i,j=

La ISM aumenta cuando el contraste entre las parejas de pixeles desciende.

Energia: también llamado segundo momento angular (E)

N N
E=) > pj) (4.5)

i=0 j=0

Cuanto més suave la textura, mayor valor de Energia.
4.4.5 Texturas de Tamura

Las caracteristicas de Tamura tienen un elemento importante, su disefio fue
basado en los resultados de experimentos psicofisicos relacionados a la
percepcion humana. En estos experimentos se definieron seis propiedades que
los humanos utilizan para diferenciar o reconocer texturas. A continuacion, se
explica el funcionamiento de: coarseness (rugosidad), contraste vy

direccionalidad.
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* Coarseness: esta caracteristica se relaciona directamente con la tasa de
repeticion y de escala de las texturas en una imagen, segun Tamura es el
aspecto mas importante para la caracterizacion de éstas [90]. Por otro lado, el
objetivo de medir Coarseness en una imagen, es brindar informacién acerca del
tamafo de las texturas presentes. En el caso que la imagen presente varias
escalas de texturas, es decir, se pueda identificar un macro patrén o incluso la
imagen concentre un conjunto de un micro patrones, el proceso de extraccion de
caracteristicas de Tamura considera el patron de mayor escala [95]. El proceso
gue sigue Tamura para extraer esta informacion es el siguiente: Sea una imagen

I(x,y) , el valor del pixel (x,y) se calcula como:

1. Para cada punto (x,y) se calcula el promedio sobre una vecindad definida que

debe ser potencia de dos, por ejemplo 2x2, 4x4, ... , 32x32:
1 2k 2k
A(x,y) =ZTkZZI(x—2k—1+i,y—zk—1 +) (4.6)
i=1j=1

2. Se calcula la diferencia entre las vecindades que no se solapen a lados
opuestos del punto en las direcciones horizontal y vertical.

DI = |4, (x + 2F71, y) — Ap(x — 2571, y) | (4.7)
DI? = |Ak(x'y + Zk_l) - Ak(x'y - Zk_l) | (48)

3. Para cada punto (x,y) se selecciona el valor con la diferencia mas grande.

S(x,y) = Maxq—p»{E§ (x, )} (4.9)
con
k={1,..5}

Este valor se asigna a cada pixel obteniendo el coarseness local de la imagen,
que permite calcular la distribucion del coarseness en la imagen, es decir, el

histograma coarseness que permite medir los tamafos de las texturas.
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» Contraste: tiene como objetivo identificar el rango dinamico de niveles de gris
gue se presenta en la imagen, la polarizacion de la distribucion del blanco y el
negro, la definicién de los bordes y el periodo de repeticion de los patrones. La
medida del rango dinamico de niveles de gris de la imagen se realiza calculando
la desviacion estandar de los niveles que presenta y la en el segundo caso, se
calcula la medida empleando la Curtosis, dividiendo el cuarto momento sobre la

media por la varianza al cuadrado [90].

El contraste de Tamura se calcula utilizando la media y la varianza de los valores

de intensidad en una vecindad dada de la siguiente manera:

g

Fcon = o (4.10)
con
0'4 = %
donde
1 X Y
— _ 4
pe =2 ) D U6y~ k) (4.11)
x=1y=1

En donde u, es el cuarto momento alrededor de la media p de la intensidad, o2
es la varianza de los valores de gris en la vecindad y experimentalmente Tamura
encontré n = 1/4 para obtener la medida més cercana al sistema usado por los
humanos [90].

* Direccionalidad: este es un aspecto importante en las texturas, es
considerada coma una propiedad global sobre una regién de la imagen. Para
ello, se calcula la direccionalidad aplicando las derivadas horizontal y vertical
sobre la imagen, esto es, aplicar dos mascaras de convolucién para detectar los
bordes sobre la imagen |. Las mascaras empleadas son los operadores
horizontal y vertical de Prewitt [90], con estos operadores se consigue estimar la
tasa de intensidad sobre cada region de 3 x 3 de la imagen. A continuacion, se
presenta los filtros de Prewitt utilizados para calcular las derivadas horizontal y

vertical.
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-1 0 1
Ay=1-1 0 1 (4.12)
-1 0 1
Y
-1 -1 -1
Ay=10 0 0 (4.13)
1 1 1
Luego para cada punto (x,y) se calcula el angulo de orientacion como:
T AV(x' y)
0 =—+tan ! —== 4.14
2 WeR) (414

En cada pixel se calcula su Angulo y orientacion. A partir de estos datos
obtenidos se puede construir una imagen y un histograma que contengan
informacion acerca de la orientacion local. La informacion con la que se
construye el histograma es la probabilidad de los bordes contando todos los
puntos con magnitud mayor que un umbral definido como el angulo del borde,

expresando asi el grado de direccionalidad de la imagen.

4.5 Caracterizacion de la muestra

Se desarroll6 una herramienta basada en Redes Neuronales Artificiales, que
permite caracterizar una muestra en un estadio especifico de atrofia gastrica, de
acuerdo a la utilizacion de algunos parametros relacionados con la textura de la
imagen. Una red neuronal se considera como una forma de computacion
inspirada en modelos biolégicos, o un modelo matemético compuesto por un
gran numero de elementos procesales organizados en niveles (organizacién
jerarquica). Debido a su constitucién y a sus fundamentos, presentan un gran
ndamero de caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son
capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de casos anteriores a
nuevos casos, de abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas que

presentan informacién “irrelevante”, etc [96][97].

La capacidad de aprendizaje adaptativo es una de las caracteristicas mas

atractivas de las redes neuronales. Aprenden a llevar a cabo ciertas tareas
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mediante un entrenamiento con ejemplos ilustrativos. Son adaptables debido a
la capacidad de autoajuste de los elementos procesales (neuronas) que
componen el sistema. Son dinamicas, ya que son capaces de estar
constantemente cambiando para adaptarse a las nuevas condiciones. Emplean
su capacidad de aprendizaje adaptativo para auto organizar la informacion que
reciben durante el aprendizaje y/o la operacion [98]. Mientras que el
aprendizaje es la modificacion de cada elemento procesal, la
autoorganizacion consiste en la modificacion de la red neuronal completa para
llevar a cabo un objetivo especifico. Cuando las redes neuronales se usan para
reconocer ciertas clases de patrones, ellas autoorganizan la informacién usada.

RED NEURONAL:

(& Capa de:
ENTRADAS: sctita: “Salida; | SALIDAS:
S S o (2, L3 i

N

Figura 4. 5. Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada. Tomada de [99]

Una red neuronal esta constituida por neuronas interconectadas y arregladas en
tres capas (esto ultimo puede variar). Los datos ingresan por medio de la “capa
de entrada”, pasan a través de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”,
figura 4.5. Cabe mencionar que la capa oculta puede estar constituida por varias

capas.

4.6 Metodologia de Evaluacion

Para evaluar el algoritmo que se implementé para analizar texturas de imagenes,
se empled la Matriz de Confusion, tabla 4.1, herramienta utilizada en el campo
de la inteligencia artificial para la visualizacion del desempefio de un sistema
[100].
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Tabla 4. 1. Matriz de Confusion Genérica

Mundo Software

Clase 1 | Clase 2 | Total
Clase 1 a b r
Mundo Real | Clase 2 C d S
Total t u N

Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones de cada clase,
mientras que cada fila representa la realidad de cada clase. Uno de los beneficios
de las matrices de confusion es que facilitan ver si el sistema esta diferenciando

dos clases.

Los valores en una matriz de confusion se interpretan como:

a = verdadero positivo (casos en que el software coincide con la realidad de la
clase 1)

b = falso negativo (casos en que el software no coincide con la realidad de la
clase 1)

¢ =falso positivo (casos en que el software no coincide con la realidad de la clase
2)

d = negativo verdadero (casos en que el software coincide con la realidad de la
clase 2)

N = namero de total de la muestra

r=a+b

s=c+d

t=a+c

u=d+b

Existen varios indices de concordancia propuestos, el mas utilizado es la
proporcion de acuerdos observados, es decir (a + d)/N. Este indice es muy
intuitivo y facilmente interpretable: tomara valores entre O (total desacuerdo) y 1

(maximo acuerdo).
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5. RESULTADOS

De acuerdo al trabajo desarrollado se presentan resultados hardware/software
obtenidos a partir de la evaluacion realizada al funcionamiento del microscopio
Optico convencional automatizado, ademas se presentan los resultados del

procesamiento digital de imagenes aplicado a muestras de mucosa gastrica.

5.1 Resultados de la automatizacion de un microscopio Optico
convencional.

A través de un montaje constituido por una tarjeta programable Arduino®, cuatro
motores paso a paso, fuente de iluminacion LED y una cémara digital con
aditamentos para microscopia, se consiguié automatizar un microscopio que
puede ser manipulado a través de la pantalla de un computador que cuente con
un sistema operativo Microsoft Windows o mediante una aplicacion movil para
dispositivos Android, proporcionandole caracteristicas tales como: intercambiar
objetivos (lentes 4x, 10X y 40X) de forma asistida, segun las necesidades del
operario; controlar el posicionamiento de una muestra en los ejes (x,y,z); calibrar
la intensidad de luz adecuada de acuerdo a la necesidad del profesional, y
finalmente, capturar y almacenar fotografias de material histopatoldgico
mediante uso de una camara especializada en microscopia previamente

instalada.

5.1.1 Evaluacion de desempefio del microscopio

Se realiz6 una evaluacion de calibracion en la cual se desarrollaron una serie de
pruebas que permitieron medir el desempeiio del prototipo de forma global:

Se ubicé una lamina histopatolégica sobre la platina del microscopio y se
procedio a ubicarla bajo el lente de 4x a través del desplazamiento asistido del
prototipo en los ejes (X,y,z) mediante la aplicacion desarrollada. Se realizaron
pruebas de forma aleatoria modificando la lente de 4x por el de 10x 6 por el de
40x, o por cualquier configuracion posible que se pueda requerir en un

microscopio. Los resultados de la prueba se listan en la tabla 5.1
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Tabla 5. 1. Prueba de posicion del revélver del microscopio

4x | 10x | 40x
Cantidad de Aciertos 10| 10 | 10
Cantidad de Desaciertos | 1 1 1

La prueba evalu6 10 veces la posicion de una misma lente en diferentes
ocasiones, es decir, para llegar al lente de 4x es posible llegar a través de la
lente mas cercana que seria de 10x o llegando desde la lente mas lejana de 40x.
De las veces que se posiciono la lente de 4x sobre la lamina histolégica, el 90%
de las veces el software se hall6 en la capacidad cumplir con la orden del
operario. A su vez, las pruebas relacionadas con el desplazamiento de los ejes

(x,y,2) tuvo el 100% de éxito en las configuraciones solicitadas.

5.2 Resultados de los algoritmos de procesamiento digital de imagenes de
muestras de mucosa gastrica.

Aungue el trabajo se enfoc6 en un analisis numeérico, en el proceso de estadificar
la mucosa gastrica, a través de algoritmos basados en descriptores matematicos
de textura, fue posible evidenciar imagenes de valor descriptivo para procesos
de ensefianza-aprendizaje, donde se realzan sectores histopatologicos de

interés que ayudan a generar un diagndstico.

5.2.1 Descripcién base de datos.

Se capturaron cerca de 200 imagenes de casos proporcionados por el Banco de
Muestras del Hospital Universitario San José de Popayan, a través de la asesoria
del patdlogo Harold Bolafios quién realiz6 las respectivas anotaciones
descriptivas acerca de las imagenes. Después, de una serie de analisis practicos
se determind que las imagenes ideales para el desarrollo del trabajo son las
imagenes histolégicas capturadas a 4x y algunas a 10x, a estos aumentos es
posible identificar las cuatro capas del estbmago (mucosa, submucosa, muscular
y serosa) que son de vital importancia en el proceso de evaluacion de la muestra

por parte del software. Debido a que el tamafo en el que fueron capturadas
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originalmente las imagenes es considerablemente grande (2720x2048 pixeles)
se trabajo con sectores de interés de cada fotografia, de esta manera se generé
un Banco de Imégenes para este trabajo de 110 muestras, divididas en tres
secciones: 26 con diagndstico de atrofia leve, 54 con atrofia moderada y 30 con

atrofia severa.

Figura 5. 1. Esquema de la base de datos recopilada. A,B,C Atrofia Gastrica Leve. D,E,F Atrofia
Gastrica Moderada. G,H,| Atrofia Gastrica Severa.

5.2.2 Preprocesamiento realizado a imagenes con atrofia gastrica.

A cada uno de los sectores de la mucosa gastrica seleccionados, que conforman
la base de datos, se les realiz6 una etapa de preprocesamiento, donde las
imagenes originalmente capturadas en formato RGB se pasaron a una escala de
grises para tener mayor uniformidad en la informacion, puesto que la variacion

en la fuente de iluminacion a la que se expone cada muestra, genera brillos y
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contrastes indeseados que alteran el funcionamiento de las técnicas de texturas
de primer grado y/o orden superior al momento de implementarlas. Los
algoritmos asociados a técnicas de texturas, al emplear la matriz de
coocurrencia, tienden a perder parte de informacion al analizar las imagenes en
los bordes, por este motivo fue necesario hacer padding en los extremos de las
imagenes, para disminuir la perdida de informacién. De esta forma las imagenes
fueron adecuadas para la posterior etapa de extraccion de caracteristicas

mediante descriptores numericos.

5.2.3 Extraccién de caracteristicas, descriptores mateméaticos

La implementacién de los descriptores mateméaticos: Promedio, Energia,
Contraste, Homogeneidad, Entropia, Coarseness de Tamura, Contraste de
Tamura y Direccionalidad de Tamura, implementados para realizar un analisis
de texturas a imagenes histopatoldgicas de mucosa gastrica, no solo generé un
vector de caracteristicas numérico, sino que también proporciono informacion
visual en algunos pardmetros. Los tres niveles de atrofia analizados en este
trabajo se presentan en las graficas 5.2, 5.3 y 5.4, en estas graficas ademas de
la imagen original, se aprecian subimagenes derivadas del presente trabajo. Al
graficar los resultados numéricos del proceso matematico de los algoritmos
texturales, se observa que el promedio, la entropia, el contraste y la
homogeneidad ofrecen una segmentacion de diferentes zonas de interés para la
estadificacion de la atrofia, como son: las glandulas, la luz glandular y la lamina
propia con un buen nivel de detalle. Cabe resaltar que el presente trabajo se
enfoc6 en el andlisis numérico generado a partir de una gran serie de
interacciones de los algoritmos mateméaticos implementados, que al
almacenarlos en un vector fueron analizados mediante mineria de datos para

establecer su comportamiento predictivo.
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Figura 5. 2. Lesion Atrofica Leve de la Mucosa Gastrica. A Imagen Original. B Imagen promedio
en escala de grises. C Imagen que representa el valor de la Entropia. D Imagen textural de
Contraste. E Imagen textural de Homogeneidad.
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Figura 5. 3. Lesion Atrofica Moderada de la Mucosa Géastrica. A Imagen Original. B Imagen
promedio en escala de grises. C Imagen que representa el valor de la Entropia. D Imagen textural
de Contraste. E Imagen textural de Homogeneidad.
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Figura 5. 4. Lesion Atréfica Severa de la Mucosa Gastrica. A Imagen Original. B Imagen
promedio en escala de grises. C Imagen que representa el valor de la Entropia. D Imagen textural
de Contraste. E Imagen textural de Homogeneidad.
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5.3 Resultados asociados a la estadificacion de la atrofia gastrica.

Una vez recolectada la informacién numérica correspondiente a los algoritmos
disefiados en base a descriptores matematicos, se establecié una tabla que
contiene la informacion de los diferentes casos analizados para ser interpretados

mediante un software especializado en mineria de datos.

5.3.1 Conformacion del vector de caracteristicas para Identificar Atrofia

Los 8 descriptores implementados para cada muestra del presente trabajo los
podemos apreciar en la grafica 5.5. La base de datos contiene 110 imagenes
histopatolégicas, cada una de ellas contiene un vector que la describe
cuantitativamente bajo los parametros de: Promedio, Energia, Contraste,
Homogeneidad, Entropia, Coarseness de Tamura, Contraste de Tamura y
Direccionalidad de Tamura. Toda esta informacion establecié una matriz de
caracteristicas que incluye la clasificacion humana del experto y la clasificacion

numeérica de la maquina.

&= Matriz de Datos sav [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos -8
Archivo  Edit: Ve s Transformar Analizar  Marketing directo  Graficos Utilidades Ventana  Ayuda
SEHEe M= BLAR B & BoE 199 %
Visible: 10 de 10 variables
Vi PROMEDIO ENERGIA CONTRASTE HOMOGENEIDAD ENTROPIA COARSENESS CONTRASTE_A DIRECCIONALIDAD CLASIFICAC
ON
1 1 145 2 224 211 195 60.978764146335024 .1120276300070600 .7369226887444780 LEVE “
2 2 151 1 222 212 193 60, ,1109659; ,7997927790000000 LEVE
3 3 183 2 222 198 193 59,310930305174050 ,1131341680000000 ,8000577610000000 LEVE
4 4 149 1 223 207 196 60.306189304798190 .1135454530000000 .8019015890000000 LEVE
5 5 150 1 223 211 193 59.263333070902966 ,1136312720000000 ,8030123220000000 LEVE
6 3 140 0 223 204 195 60,736103729635516 ,1138960770000000 ,8041413450000000 LEVE
T 7 146 3 223 205 192 59.872298095363810 .1151218430000000 .8042717010000000 LEVE
8 8 143 1 223 201 192 59,719165772918570 ,1151736000000000 ,8043327000000000 LEVE
9 9 146 6 223 196 194 59.434492713017880 ,1189481190000000 ,8057402750000000 LEVE
10 10 144 1 223 211 194 60.900750952421100 .1215649490000000 .8068455180000000 LEVE
11 1 138 1 222 196 195 60.5 6 ,1239; ,8091457560000000 LEVE
12 12 158 2 222 208 195 60,215573289092970 ,1240115790000000 ,8101001160000000 LEVE
13 13 145 2 223 211 194 59.320729821550090 .1244241310000000 .8123876500000000 LEVE
14 14 138 1 223 212 195 59,138002120539380 ,1250620540000000 ,8126571180000000 LEVE
15 15 148 5 224 199 196 60 9746 0 127: .81 LEVE
16 16 156 2 223 198 194 60.486 6 127319 .8152664410000000 LEVE
7 17 157 4 224 211 191 59.959493868249070 .1274565310000000 .8153268260000000 LEVE
18 18 157 3 222 206 193 60,799450885283690 ,1290246380000000 ,8159038440000000 LEVE
19 19 156 6 224 204 194 60.627937574536620 .1290246380000000 .8159220870000000 LEVE
20 20 151 0 222 198 193 60.094983957615740 .1219998738794490 .8175892426340700 LEVE
pal 21 129 9 216 218 198 59, 707315757946205 ,1152921866625750 ,7872983792232110 MODERAD!
2 22 119 9 214 217 198 59.646885572430770 12 .81 MODERAD!
23 23 169 9 219 215 196 59.802. 973030 ,1239; .8152664410000000 MODERAD!
24 24 164 7 219 210 199 59,793075606300455 ,1240115790000000 ,8153268260000000 MODERADC|
Kl I3

Vista de datos Vista de variables

1BM SPSS Statistics Processor esta listo Unicode:ON

Figura 5. 5. Matriz de caracteristicas de las 110 imagenes de atrofia gastrica
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5.3.2 Red Neuronal Implementada que determiné el estadio de la atrofia

A partir del analisis de la matriz de coocurrencia y las texturas de Tamura se
logré construir una matriz de descriptores matematicos que fueron analizados
mediante una Red Neuronal (Perceptron multicapa), alimentada en la capa de
entrada por los 8 descriptores implementados, con dos capas ocultas de
interacciones y con una capa de salida restringida a los estadios leve, moderado
y severo de la atrofia géstrica, figura 5.6.

Figura 5. 6. Red neuronal implementada para la estadificacion de la atrofia gastrica.
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5.3.3 Indice Kappa, obtenido a través de la interpretacion de la matriz de
confusion de la red neuronal implementada.

Al manipular los datos mediante redes neuronales, los resultados de la matriz de
confusién permiten establecer que el perceptréon multicapa se entrena con un
100% de eficiencia siendo capaz de diferenciar correctamente los tres estadios
(leve, moderado y severo) de la atrofia gastrica, Tabla 5.2. Sin embargo, al
momento de poner a prueba la red neuronal con nuevos casos, la eficiencia del

sistema se determind en un 86,7%, Tabla 5.3.

Tabla 5. 2. Matriz de Confusion del entrenamiento de la red neuronal

Clasificacion

Entrenamiento | LEVE MODERADO | SEVERO Porcentaje
Correcto

LEVE 22 0 0 100%

MODERADO 0 46 0 100%

SEVERO 0 0 27 100%

Porcentaje 23,2% 48,4% 28,4% 100%

global

Variable dependiente: ESTADIO

Tabla 5. 3 Matriz de Confusion de la prueba de la red neuronal

Clasificacion

Prueba LEVE MODERADO | SEVERO Porcentaje
Correcto

LEVE 3 1 0 75%

MODERADO |1 6 0 85,7%

SEVERO 0 0 4 100%

Porcentaje 26,7% 46,6% 26,7% 86,7%

global

Variable dependiente: ESTADIO
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5.3.4 Analisis de la variabilidad del indice kappa del presente trabajo en
relacion con antecedentes

El grado de concordancia en la estadificacion de la mucosa gastrica para el
presente trabajo esta dado por un indice kappa de 0,86, que implica un acuerdo
perfecto en las observaciones a una muestra. Es de mencionar que en estudios
previos El-Zemaity [17], Fiocca [16], Xiao-Yu Chen [18] y Andrew [19] para la
estadificacion de la atrofia gastrica identificaron un indice kappa oscilante entre
el 0,19 y 0,59, valores que de acuerdo a Landis y Koch [61] implican que existe
un acuerdo moderado en las observaciones realizadas por profesionales. El
presente trabajo se perfila como una opcion de apoyo al histopatélogo para

estadificar la atrofia gastrica, tabla 5.4.

Tabla 5. 4 Comparacion antecedentes vs. trabajo actual

Atrofia Atrofia
Estudio Estudio
(K valor) [ (K valor)

Andrew 0,51
El-Zemaity 0,19-0,29 :
0.86 Trabajo
Fiocca 0,42-0,59 Actual

Xiao-Yu Chen 0,49
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6. CONCLUSIONES

6.1 Conclusiones

Mediante la implementacion del prototipo hardware desarrollado (microscopio
automatizado) y a través del desarrollo e implementacion del software de analisis
de texturas, fue posible estadificar el tipo de gastritis atréfica, a partir de una
imagen digital obtenida de una placa histolégica. Esta estadificacion se realizo
de acuerdo a la clasificacion establecida por el Sistema Sydney, mediante
descriptores matematicos implementados (promedio, energia, entropia,

contraste, coarseness, homogeneidad y direccionalidad).

Mediante el control y automatizacion de los ejes (x,y,z) del microscopio, fue
posible analizar una muestra histopatologica. Ademas, fue posible adquirir una
imagen digital de la muestra, mediante una camara con aditamentos para
microscopia acoplada al ocular del microscopio. Este sistema de automatizacion
es controlado mediante un smartphone, a través de una aplicacion movil Android,

gue fue desarrollada en el presente trabajo.

La aplicacion desarrollada para manipular el microscopio automatizado a partir
de dispositivos méviles Android, podria convertirse en una herramienta eficaz,
para agilizar procesos de ensefianza, diagnostico histopatolégicos e

investigacion.

El software de andlisis de imagenes desarrollado, se constituye en una
herramienta que puede ser utilizada como una ayuda para el diagnéstico de
lesiones géstricas pre-neoplasicas, disminuyendo asi la variabilidad
intraobservador e interobservador que usualmente se presenta en la

estadificacion de este tipo de lesiones.

Estos sistemas de vision artificial son una herramienta de ayuda, que no
reemplaza en ningiin momento la labor del gastroenterélogo y del patélogo, sin

el conocimiento y la experiencia de ellos, no seria posible su uso adecuado.
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6.2 Aplicabilidad del Uso del Software

Este método podria convertirse en una herramienta de apoyo para el patélogo y
para el gastroenterdlogo, una vez se hayan realizado estudios de validacion, lo

cual generaria beneficios tanto para el paciente como para el sistema de salud.

Este trabajo busca contribuir al fortalecimiento de los entornos de aprendizaje y
de entrenamiento de los futuros patdlogos, y a su vez busca disminuir el
fendbmeno de la variabilidad intraobservador e interobservador, al generar

resultados de tipo cuantitativo.

6.3 Trabajos a futuro

Para aumentar la confiabilidad del resultado del desempefio obtenido en la
estadificacion del prototipo software, es necesario incrementar el tamafio de la
base de datos de imagenes y probarlo con varios patdlogos que permitan
verificar la ayuda que ofrece el prototipo en el diagnéstico de imagenes digitales
de biopsias de mucosa gastrica.

Estudiar e implementar otros descriptores para ser usados en la etapa de

clasificacion, que logren mejorar la prediccion del software.

Mejorar la etapa de preprocesado de imagenes desarrollando clasificadores de

color.
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