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Capitulo 1

Introduccion y objetivos

En este capitulo se enmarcan los antecedentes que motivaron el desarrollo de este
Trabajo de Fin de Master, se muestran los objetivos a alcanzar y se describe la

estructura que sigue esta memoria.

1.1 Antecedentes

La idea de este Trabajo de Fin de Master surgi6 tras una reunion llevada a cabo en el
mes de octubre de 2015 con los Dres. Dia. Beatriz Baez Acosta y D. Miguel Angel
Sanchez Ramos, ambos médicos especialistas del Servicio de Anatomia Patoldgica del
Complejo Hospitalario Universitario Insular — Materno Infantil de Las Palmas de Gran
Canaria. El objetivo era explorar posibles vias de colaboraciéon en el area del
procesamiento digital de imagenes biomédicas.

En el Servicio de Anatomia Patologica, se ocupan del estudio de las causas, desarrollo
y consecuencias de las enfermedades, cuyo fin es el diagnéstico correcto de biopsias,

piezas quirdrgicas, citologias y autopsias.

En la reunion mencionada, entre los temas propuestos por los Dres., se encontraba el
que trata este trabajo. La razon que impulsé elegir esta propuesta frente al resto fue
la necesidad, por parte de los patdlogos, de automatizar el analisis de muestras
transversales de musculo esquelético humano obtenidas por biopsia, hasta ahora
realizada mediante un procedimiento manual. El estudio anatomico de la seccién
transversal de los diferentes tipos de fibras que componen el tejido muscular, es
fundamental para determinar la estructura y la funcionalidad del musculo esquelético

sano o enfermo.

Periddicamente, se concertaron reuniones con los Dres. del Servicio de Anatomia
Patolégica para ir mostrando los resultados obtenidos y aclarar las dudas que surgian

conforme avanzaba el presente trabajo.

1.2 Motivacion

La biopsia muscular tiene un papel importante en el diagnodstico de enfermedades
neuromusculares, de las cuales muchas son hereditarias. El diagnéstico rapido y
correcto de este tipo de enfermedades permite un manejo 6éptimo de los pacientes y un
posible consejo genético. Por otro lado, la biopsia muscular puede contribuir en el
desarrollo y la aplicaciéon de tratamientos nuevos. Dentro del amplio grupo de las
enfermedades neuromusculares destacan las distrofias musculares, que son
enfermedades cronicas, de origen genético y de naturaleza progresiva, es decir, el dano
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que provocan aumenta con el paso del tiempo. Es por esto que un diagnéstico temprano

permite que el deterioro muscular del paciente sea el menor posible.

La forma de detectar este tipo de enfermedades se basa en analizar de forma minuciosa
el tejido muscular obtenido en biopsias de musculo esquelético. Estas muestras, tras
ser congeladas con nitrégeno liquido y procesadas en el laboratorio, son estudiadas
mediante microscopia 6ptica. A continuacién, comienza una tarea ardua y tediosa que
se basa en diferenciar un tipo de fibras frente a otro (Tipo I y Tipo II), y extraer a
partir de las mismas una serie de caracteristicas relacionadas con su geometria, asi
como otros valores estadisticos. En la mayoria de los servicios de anatomia patolégica
de los hospitales espafioles, estas tareas se realizan de forma manual, empledndose para
ello una gran cantidad de tiempo y personal altamente cualificado. que podria estar
plenamente dedicado a la interpretaciéon de los datos para realizar un diagnoéstico
preciso. El tiempo que dedica un patologo experimentado en la obtencion de estos datos
es de 30 a 60 minutos por muestra. Posteriormente, el patélogo debe proceder a realizar
los célculos de los parédmetros necesarios y la generaciéon de tablas e histogramas
pertinentes.

De la revision del estado del arte en sistemas de apoyo al diagnostico de distrofias
musculares, que se muestra en el capitulo 3, se concluye que ninguno de los sistemas
se adapta a los requisitos del Servicio de Anatomia Patoldgica.

En este Trabajo de Fin de Master, se propone acelerar el proceso de diagnostico de
enfermedades musculares, liberando al personal médico de tareas que por otro lado son

mecanicas y rutinarias, mediante la utilizacién de una herramienta aqui desarrollada.

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Master es reducir de forma considerable
los tiempos empleados en la actualidad para analizar imagenes de muestras de biopsias
musculares y extraer los parametros que permitan hacer una diagnosis correcta. Para
ello, los patélogos del Servicio de Anatomia Patolégica suministraron imagenes de casos
reales de biopsias musculares.

Se han analizado las tareas llevadas a cabo manualmente por los patdlogos para ser
posteriormente automatizadas mediante su implementaciéon en MATLAB. En concreto,

estas tareas son:

- Cuantificacion de fibras Tipo I, Tipo II y la suma de ambas.
- Seleccion de 100 fibras aleatorias de cada tipo y medicién del diametro menor
de cada una. En términos geométricos, el didAmetro menor de una célula puede

ser definido como la perpendicular mas larga al didmetro mas largo (o mayor).

Tras la cuantificacion de fibras y medicién de didametros, los patologos contintan el

procedimiento realizando céalculos como los porcentajes de cada tipo de fibras, el calculo
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del diametro medio de cada tipo y total, generacion de histogramas o calculos de

coeficientes.

Para conseguir automatizar las tareas descritas, previamente se investigaran y
desarrollaran técnicas de segmentacion de imagenes mediante MATLAB, para
conseguir obtener los bordes de las células de forma eficaz.

Una vez los algoritmos desarrollados presenten la robustez suficiente, se creard una
interfaz grafica de usuario a medida para que su utilizaciéon resulte sencilla para los

patologos v les permita tomar decisiones.

Por 1dltimo, se realizara un estudio del codigo generado y de los procesos del mismo, de
los cuales se analizara el tiempo de ejecucion para determinar aquellos
computacionalmente méas complejos y con mayor carga temporal. Ademas, se valorara

la posibilidad de paralelizar los algoritmos.

1.4 Estructura de la memoria

En este capitulo, se ha realizado una introduccién con los antecedentes y la motivacién
de este trabajo, y se definen los objetivos marcados para este Trabajo de Fin de Master.

En el capitulo 2, se realiza un estudio tedrico de los conceptos que conciernen a este
trabajo. Entre ellos se encuentran el tejido muscular, las distrofias musculares, la
biopsia como herramienta para el diagndstico de distrofias y, por tltimo, los conceptos
basicos sobre procesamiento digital de imagenes, necesarios para el desarrollo de este
trabajo.

En el capitulo 3, se estudian los sistemas dedicados al estudio de células musculares,
cuyas caracteristicas son de interés para la realizacion de este trabajo. Se muestran los
trabajos desarrollados a partir de 2007 hasta la actualidad. Es posible dividir los
sistemas revisados en dos clases: sistemas que segmentan imagenes de biopsias
musculares y realizan la cuantificacion de fibras; y sistemas que realizan lo anterior,

asi como el calculo de didmetros celulares.

En el capitulo 4, se explica cuales son las caracteristicas que deben tener las imagenes
para un analisis Optimo por parte del software. Seguidamente, se muestran cuatro de
las imégenes del Servicio de Anatomia Patolégica que han sido analizadas para
demostrar las bondades de los algoritmos. Consecutivamente, se expone el estudio de
dos algoritmos desarrollados en base a dos métodos de segmentacion conocidos:
Watershed y K-means. Posteriormente, se propone un algoritmo novedoso,
desarrollado en este trabajo, como solucion a la segmentacion. Por dltimo, se presentan
los resultados de la segmentaciéon mediante los tres métodos mencionados en las cuatro

imagenes de referencia.

En el capitulo 5, se muestra el algoritmo desarrollado para cuantificar y clasificar
células en sus correspondientes tipos. A continuacién, se comparan y se discuten tres
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algoritmos desarrollados para el calculo del diametro menor, con el objetivo de

comparar sus resultados y elegir la mejor solucion.

En el capitulo 6, se describe el desarrollo de la interfaz grafica que actta como
herramienta de apoyo al diagnodstico de distrofias musculares. En primer lugar, se
muestran las posibilidades que ofrece MATLAB a la hora de crear interfaces graficas.
En segundo lugar, se describen las funcionalidades implementadas en la interfaz, las
cuales principalmente parten de los algoritmos desarrollados anteriormente, asi como
de otras caracteristicas anadidas. En tercer lugar, se describe la utilizacion de la
herramienta a modo de tutorial. En cuarto y tultimo lugar, se analiza del codigo
generado y de los procesos del mismo, y se escogen aquellos que son

computacionalmente mas complejos y con mayor carga temporal.

En el capitulo 7, se exponen las conclusiones a las que se ha llegado tras la realizacion
de este Trabajo Fin de Master, teniendo en cuenta los resultados obtenidos en capitulos
anteriores. Ademd&s, se muestran las lineas futuras que formarian parte de la
continuacion de este trabajo.

Por ltimo, se muestra una lista con las fuentes bibliograficas consultadas durante el
desarrollo de este Trabajo de Fin de Master, y la elaboracion de la memoria.
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Capitulo 2

Fundamentos tedricos y conceptos
basicos

En este capitulo se tratan los conceptos tedricos que conciernen a este trabajo. Se
introducen conceptos de anatomia patologica para el diagnéstico de distrofias
musculares. Se parte de la definicién de tejido muscular, para continuar mostrando la
biopsia muscular como herramienta de diagnostico y el procedimiento posterior seguido
por los patologos. Por ultimo, se introducen conceptos tedricos sobre procesamiento
digital de imagenes, necesarios en el desarrollo de este trabajo, entre ellos los términos

relacionados con la segmentacion de imagenes.
2.1 FEl tejido muscular

Muchas de las células de los organismos multicelulares tienen la capacidad de
contraccién, aunque de forma limitada. Las células musculares, sin embargo, estan
especializadas en la contraccion, y esta habilidad es la que permite el movimiento en
animales. Mediante la contraccion de las células musculares y la disposicion de los
componentes extracelulares, los musculos realizan la locomocién, constriccién, bombeo

y otros movimientos de propulsiéon [1].

Las células musculares son alargadas y conforman el denominado tejido muscular, del

cual pueden diferenciarse el musculo liso y el estriado:

- El musculo liso, cuya contraccion es involuntaria, se localiza en las paredes de
vasos sanguineos y visceras, asi como en la dermis de la piel [1].

- Las células del musculo estriado muestran de modo caracteristico dos tipos
alternados de bandas transversales (claras y oscuras), que no existen en el
musculo liso. Existen dos tipos de musculo estriado:

o Cardiaco: se limita al tejido muscular del corazon.

o Esquelético (Figura 1): constituye la mayor parte de la masa muscular
voluntaria del cuerpo. Esta compuesto de células multinucleadas largas
y cilindricas que facilitan el movimiento voluntario del cuerpo o sus

partes.
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En este trabajo es de interés el tejido muscular estriado esquelético humano,
concretamente la seccioén transversal del mismo, y es por eso que sus células se describen

con mayor detalle a continuacién.

Como se observa en la Figura 1, todo el musculo esta rodeado de epimisio, una capa
de tejido conectivo denso e irregular. El perimisio, formado por tejido conjuntivo menos
denso, organiza las células musculares en fasciculos. El endomisio, se compone de fibras
reticulares y una lamina externa, que circunda cada célula muscular. Las células que
comparten lamina externa hacen de regenerativas entre si y son llamadas células
satélite. Asimismo, cada fibra estd constituida por su membrana citoplasmica o
sarcolema, el cual contiene miofibrillas cilindricas, diversas proteinas o enzimas,
organelas como las mitocondrias o el reticulo sarcoplasmico y por varios nucleos, que
se encuentran en la periferia.

Perimisio Endomisio

Muscuio total Fasciculo

Endomisio . Sarcolema - g

MUSCULO ESQUELETICO Sarcoplasma._ ¢

Nacleo —

Figura 1: Diagrama del misculo esquelético [1].

Debido a que las células musculares poseen formas mucho mas alargadas que anchas,
a menudo son llamadas fibras musculares. Las fibras musculares estan dispuestas de
manera paralela entre si. Entre las células se disponen espacios intercelulares
intermedios, que incluyen conjuntos paralelos de capilares continuos. En este trabajo

se tratan los términos fibra y célula muscular indistintamente.

La fuerza relativa de una fibra muscular depende directamente de su didmetro [2], en
tanto que la fuerza de todo el musculo depende del niimero y grosor de fibras que lo
componen. Segun sea el diametro de la fibra, la cantidad de mioglobina, niimero de
mitocondrias, extension del reticulo sarcoplasmico, concentracién de diversas enzimas
e indice de contraccién, las fibras musculares pueden clasificarse como rojas (Tipo I) o
blancas (Tipo IT). En la Tabla 1 se pueden observar algunas de las diferencias entre

estos tipos de fibras.
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Caracteristicas Fibras rojas (Tipo I) | Fibras blancas (Tipo II)
.. Irrigacién vascular ) ,
Vascularizaciéon Riego més escaso
abundante
.. Fibras nerviosas ) .
Inervaciéon ~ Fibras nerviosas grandes
pequenas
Diametro de la fibra Mas pequeno Mas grande
Contraccion Lenta Rapida
Reticulo sarcoplasmico No extenso Extenso
Mitocondrias Numerosas Varias
Mioglobina Abundante Poca
Engi Deficiente adenosin Abundante adenosin
nzimas
trifosfasa (ATPasa) trifosfasa (ATPasa)

Tabla 1: Tipos de fibras de musculo esquelético [1].

Gracias a la microscopia éptica, fue posible determinar la importancia funcional y
morfologica de las estriaciones transversales del musculo esquelético, es decir,
contribuyé a precisar que la forma y las dimensiones de las células poseen un alto valor,
como se vera en las secciones posteriores.

2.2 Las distrofias musculares

El conjunto de las distrofias musculares lo conforman mas de 30 enfermedades
neurolégicas [3]. Son crémicas, de origen genético y de naturaleza generalmente
progresiva, es decir, el dafio que provocan aumenta con el paso del tiempo. Se
encuentran dentro del grupo de las denominadas enfermedades raras [4] y su aparicién
puede producirse en cualquier etapa de la vida, tanto en el nacimiento como en la
adolescencia y la edad adulta.

Se estima que las distrofias afectan a 250.000 nifios en todo el mundo, dandose méas de
20.000 nuevos casos anuales [3], lo cual implica que uno de cada 3.500 nacimientos se
ve afectado, independientemente del lugar de procedencia o la raza. En el caso de

Espania, se estiman 4.000 afectados y 130 nuevos casos anuales [5].

Las principales caracteristicas de las distrofias son la debilidad y la degeneracién
progresiva de los musculos esqueléticos usados durante el movimiento voluntario [5].
La mayoria de los pacientes pierden la capacidad de caminar y otras funciones motoras
basicas.

La degeneracién muscular progresiva se produce en la membrana protectora de las
fibras musculares, el sarcolema. Cuando comienzan a perder la proteina creatina
quinasa, que es necesaria para catalizar las reacciones quimicas que producen la energia
necesaria para la contraccion muscular, y comienzan a captar calcio excesivo, se
producen dafos en las fibras musculares que llevan a la muerte de las propias
células [3].
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Existen numerosos grupos principales de distrofias musculares [5]. Los trastornos se
clasifican por el alcance y la distribucién de la debilidad muscular, edad al inicio,
velocidad de evolucién, gravedad de los sintomas, y antecedentes familiares (incluido
cualquier patrén de herencia). Aunque algunas formas de distrofia muscular se hacen
aparentes en la infancia o la ninez, otras pueden no aparecer hasta la mediana edad o
mas tarde. Las tasas de incidencia y gravedad varian, pero, en general, cada una de las
distrofias causa deterioro progresivo de los musculos esqueléticos, e incluso algunos
tipos afectan también al musculo cardiaco.

La microscopia o6ptica, mediante el analisis de un corte histologico transversal de
musculo esquelético, permite identificar cambios en los componentes subcelulares de
las fibras musculares. También puede identificar cambios morfologicos en las fibras
que, con la correlacion clinica adecuada, haran posible el diagnéstico. Entre dichos
cambios morfolégicos se encuentran las alteraciones en la geometria, en los didmetros,
en la distribucién de los tipos de fibras, en el aumento del tejido conectivo, en la
presencia de necrosis y regeneracion o inflamacion en las fibras.

2.3 La biopsia muscular

Una biopsia de musculo esquelético es el procedimiento que se lleva a cabo cuando
existen indicios de enfermedad neuromuscular en un paciente. Consiste en la obtencién
de un corte histologico de una seccién transversal de musculo esquelético, el cual es
congelado en nitrégeno liquido y en el que los patdlogos se apoyan para examinar de
forma minuciosa, mediante microscopia 6ptica, las células musculares. Es la principal
herramienta en el diagnoéstico de enfermedades musculares ya que permite observar de
forma directa las alteraciones del musculo [5].

La biopsia muscular fue introducida en la practica médica por Duchenne, en 1868, y
fue Griesinger, en la misma época, quien obtuvo un fragmento de tejido para el estudio

de un paciente con distrofia muscular [6].

Existen dos técnicas de biopsias de musculo esquelético, segtin el método de extraccion

de la muestra:

- La biopsia muscular abierta es el método utilizado en la mayoria de los
hospitales espanoles. Se utiliza principalmente en ninos menores de cuatro anos.
Para estos, ademas de la anestesia local se requiere sedaciéon en quiréfano [6].
Para obtener la muestra de tejido, se puede seccionar directamente el musculo
a cielo abierto, a través de una incision no menor de 2 cm sin pinzamientos ni

ligaduras.

- La biopsia muscular por puncion percutanea es el método utilizado en los centros
hospitalarios mas especializados. No requiere hospitalizacion y no es doloroso ni

deja cicatriz. Esto aporta la ventaja de poder repetir el procedimiento en caso
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de obtener material inadecuado. Ademés, al no ser tan invasivo, es més aceptado

por los pacientes y permite realizar estudios en personas sanas.

En este procedimiento, se realiza una incisiéon en la piel de 2 a 3 mm bajo
anestesia local, se introduce una aguja de 4 mm hasta alcanzar la masa muscular,

se extrae y se introduce el émbolo que secciona la parte extraida [6].

El tamano y la forma de las fibras musculares son factores importantes para el
diagnostico de enfermedades neuromusculares. Uno de los mayores desafios del estudio
es la obtencion de las secciones transversales del musculo mediante una biopsia. Como
se ha mostrado en el capitulo anterior, el musculo esquelético se compone de células
alargadas (fibras), estrechamente agrupadas en fasciculos. Esta organizacion
estructural puede provocar que durante el seccionamiento se produzcan pliegues en las

células y los limites de estas se confundan al observar la muestra en el microscopio.

Una vez extraida la muestra de musculo, es observada mediante una lupa para realizar
la orientacion manual de las fibras musculares mediante bisturies finos. Tras la
orientacion de la muestra, ésta es congelada en nitrégeno liquido. Asi la biopsia
muscular queda ya preparada para la obtencion de las secciones histologicas y la
aplicacion de diversas técnicas de laboratorio.

Una vez seccionado el tejido, se pasa a la aplicacion de técnicas histologicas, entre las
que se encuentran las tinciones de las muestras. En este trabajo se muestra una de las
técnicas utilizada por el personal del Servicio de Anatomia Patolégica del C.H.U.
Insular — Materno Infantil de Las Palmas de Gran Canaria, que se muestra a

continuacion.

La técnica que el personal del Servicio de Anatomia Patoldgica emplea es la tincién
histoquimica enzimatica de adenosin trifosfasa, o cominmente denominada ATPasa
[2], aunque existen otras tinciones de tejido muscular esquelético. El adenosin trifosfasa
miofibrilar dependiente de calcio es una enzima que forma parte de la molécula de
miosina [6]. ATPasa es la técnica que los patdlogos eligen para evaluar el tamano, la

distribucién y el namero de fibras Tipo I y Tipo II (ver Tabla 1).

La muestra puede preincubarse en medio acido o alcalino, lo que da por resultado
reacciones inversas en cada tipo de fibra, es decir, el color de la reaccién depende del
pH utilizado. Por ejemplo, a pH=9.4 (ATPasa A) las fibras Tipo I son claras y a
pH=4.6 (ATPasa B) son oscuras [6].

Una vez se tifie la muestra de musculo, este se estudia mediante microscopia. El
patologo utiliza un microscopio para realizar el procedimiento a través del cual obtiene
parametros de interés para el diagnoéstico de enfermedades neuromusculares. Este

procedimiento se detalla en la siguiente seccion.

21



2.4 Procedimiento tradicional para el diagndéstico de distrofias

musculares

Cuando el patélogo posee la seccion transversal de musculo esquelético, ya teniida y en
un portaobjetos, y procede a trabajar con el microscopio, lo hace sobre una imagen
parecida a lo que se observa en la Figura 2: (aumento x40). En esta muestra, la tincion
realizada fue la de ATPasa A con pH=9.4, por tanto, las células claras se corresponden

con las de Tipo I y las oscuras con las de Tipo II.

Figura 2: Seccién transversal de un musculo esquelético humano con tincién de ATPasa A con
pH=9.4 (aumento x40).

Antes de mostrar los pasos del procedimiento, es necesario definir un nuevo concepto.
El “didmetro menor” [2] es el pardmetro esencial en células musculares y se define como
el maximo didametro a lo largo del aspecto menor de la fibra. Geométricamente se puede
traducir como el diametro mas largo perpendicular al didmetro mas largo de la fibra

(ver Figura 3).

Figura 3: Ejemplo de didmetro menor (en rojo) de una célula muscular.

La importancia de la medida de este diametro reside en la eliminacién de la distorsién,
que ocurre cuando la fibra es cortada de forma oblicua o estéd retorcida. A menos que
se mida el didmetro menor, la medida resultara incorrecta [2], como se muestra en la

Figura 4.
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Seccién ideal

Figura 4: Este diagrama, que se encuentra en [2], demuestra la importancia de la medida del didmetro menor
de cada fibra. Esta es la inica medida que no se ve alterada ni por una seccién oblicua ni por fibras
retorcidas.

El patologo realiza los siguientes pasos en el procedimiento:

1. Cuantificacion de fibras Tipo I, Tipo II y la suma total.
2. Seleccion de 100 células aleatorias de cada tipo y medicién del didmetro menor

de cada una.

Este procedimiento lleva a un patdlogo experimentado a emplear un tiempo estimado
de 30 a 60 minutos por muestra. Tras la cuantificacion de fibras y medicion de

diametros, el procedimiento continiia con los pasos siguientes:

Calculo del porcentaje de fibras Tipo I y Tipo II frente al total.

Calculo del diametro medio de cada tipo y del didmetro medio total.

Generacion de dos histogramas con los diametros, uno por cada tipo de célula.

Evaluacién de la variabilidad mediante el Coeficiente de Variabilidad [2]:

Desviacion estandar x 100 (1)

Coeficiente de variabilidad = — -
Diametro medio

En un musculo normal este coeficiente es menor de 250 [2].

Determinacién de los Factores de Atrofia e Hipertrofia para cada tipo de fibra:
en el musculo de un adulto normal, el didmetro modal se sitta entre 40 y 80

nm. El factor de atrofia se calcula de la siguiente forma [2]:

(Nﬁbra30um<d<40pm +2- Nfibrazoum<d<30pm +3- Nﬁbrazoum<d<1oum +4- Nfibrad<1oum)

Factor de Atrofia = .1000 (2)

N total de fibras en el histograma

donde se multiplica el ntimero de fibras en el histograma con didmetro (d) entre
30 y 40 pm por 1, el nimero de fibras con diametro entre 20 y 30 pm por 2, el
numero de aquellas entre 10 y 20 pm por 3 y finalmente aquellas cuyo diametro

sea menor de 10 pm por 4. Tras sumar estos productos, se dividen entre el
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ntmero total de fibras presentes en el histograma y se multiplica el resultado
por 1000.

El factor de hipertrofia se calcula expresando la proporciéon de fibras mayores
de 80 pm:

Nfibrasd>80 pm
N total de fibras en el histograma

Factor de Hipertrofia = 1000 (3)

donde se divide el ntimero de fibras en el histograma con diametro mayor a
80 pm entre el nimero total de fibras presentes en el histograma y se multiplica
el resultado por 1000.

La Tabla 2 muestra un resumen de los valores limite de los Factores de Atrofia

e Hipertrofia en musculo sano tanto para varones como para mujeres.

Fibras Tipo I Fibras Tipo II
F. Atrofia | F. Hipertrofia | F. Atrofia | F. Hipertrofia
Varones 150 300 150 500
Biceps
Mujeres 100 200 150 150
Varones 150 150 150 400
Vastus
Mujeres 100 400 200 150

Tabla 2: Limites superiores del valor de los factores de Atrofia e Hipertrofia en adultos varones y mujeres.

Para acelerar todo el procedimiento nombrado, se hace necesaria la creacion de un
entorno que segmente imagenes de muestras de biopsias musculares, para obtener las

células de forma individual, y automatizar posteriormente las tareas descritas.

2.5 Introduccién a la segmentacién de imagenes

En esta seccion se da una vision general de la segmentacion de imagenes para introducir
los conceptos que son posteriormente utilizados en los siguientes capitulos. La
segmentacion de imagenes consiste en la deteccién de grupos en una imagen en funcion
de lo que se quiere determinar. En este trabajo la segmentacion se utiliza para obtener

el contorno de las células musculares, y es por eso que se incluye esta seccion tedrica.
2.5.1 Espacios de color

El espacio de color RGB (Red/Green/Blue) es el méas comin en sistemas de
procesamiento digital de imagenes. Sin embargo, existen otros espacios de color cuyas
caracteristicas pueden ser convenientes o apropiadas a la hora de trabajar con ciertas
imagenes digitales. Todos los espacios de color se pueden obtener mediante

transformaciones bilineales del espacio RGB.

Entre los espacios de color se encuentra el YCbCr, suya descripcion se destaca debido
a su importancia para este trabajo. La Y indica luminancia, Cb es la diferencia entre
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la componente azul y un valor de referencia y la componente Cr es la diferencia entre
la componente roja y un valor de referencia [7]. La transformacién bilineal de RGB a

YCbCr se define de la siguiente forma:

Y 16 65.481 128553  24.966 ][R
Cb|=|128|+[-37.797 —74.203 112.000||G| (4)
crl 128l l112.000 —93.786 —18.214/1B

Entre otros espacios de color se encuentran:

- YIQ (Luminance Hue Saturation).

- HSV (Hue Saturation Value).

- CMYK (Cian Magenta Yellow Key).
- HSI (Hue Saturation Intensity).

2.5.2 Segmentacion de una imagen

Segmentar una imagen implica dividirla en regiones u objetos, los cuales estan
correlacionados con la realidad. El nivel al que llega esta divisién depende del problema
que se intenta resolver. Esto significa, que la segmentacion deberia aplicarse hasta que
el objeto o area de interés haya sido aislado [7]. Por tanto, al segmentar una imagen,

se intenta que los pixeles correspondientes a un mismo objeto tengan el mismo valor.

Los algoritmos de segmentacion generalmente estan basados en dos propiedades basicas
de los valores de intensidad de las imédgenes [7]: discontinuidad y similitud. En la
primera categoria, la meta es conseguir dividir la imagen basidndose en cambios
abruptos en la intensidad, como por ejemplo en los bordes de los objetos. En la segunda,
se trata de dividir la imagen en regiones que son similares de acuerdo a un criterio

predefinido.

A continuacion, se describen conceptos basicos de segmentacién de imagenes, los cuales
son necesarios para la comprension de este trabajo. Los dos primeros se relacionan con
los cambios abruptos en la intensidad de la imagen y los siguientes con la similitud

entre regiones.
2.5.2.1 Deteccién de bordes

La deteccién de bordes en una imagen es de las tareas mas comunes en la segmentaciéon
de imégenes [7]. Consiste en la deteccién de discontinuidades significativas en los
valores de intensidad mediante las derivadas de primer y segundo orden. La derivada
de primer orden utilizada en el procesamiento de iméagenes es el gradiente, que se define

para imagenes de dos dimensiones como el vector:

25



La magnitud de este vector es:

1

mag(Vf(x,y)) = [G)Z( + G}Z;]% _ [(af(X, Y))Z N (6f(X, Y)>2r (©)

0x dy

Las derivadas de segundo orden en procesamiento de imégenes se calculan,
generalmente, usando el Laplaciano:

_ 0% y) N *f(xy) (7)
0x? dy?

sz(x, y)

Como se ha visto, la idea basica de la detecciéon de bordes es encontrar zonas en la
imagen donde la intensidad varie bruscamente. Esto puede conseguirse mediante uno

de los dos criterios siguientes:

- Si se encuentran lugares donde la primera derivada de la intensidad sea mayor
en magnitud que en un umbral especifico.
- Si se encuentran lugares donde la segunda derivada de la intensidad tenga un

cruce de ceros.

La clave reside en como estimar las derivadas Gy y Gy computacionalmente. Es por ello
que existen varios métodos de detecciéon de bordes en funcion de la estimacion de la
. N . . Wi . .
derivada que realizan: Sobel (ver Figura 5), Prewitt, Roberts, Laplaciano del Gausiano,

Zero-Crossings y Canny, son algunos de ellos [7].

Figura 5: A la izquierda, imagen original en escala de grises. A la derecha, su gradiente (en magnitud), mediante
operador Sobel [8].

2.5.2.2 Filtrado espacial

Las imagenes pueden tener informaciéon no deseada que la contaminan. Este ruido
puede estar presente tanto en el proceso de adquisicion, en el de transmisiéon o el de
procesamiento de la imagen [9]. Los tipos de ruidos existentes en una imagen son:

- Ruido impulsivo o sal y pimienta.
- Ruido aditivo.
- Ruido multiplicativo.

- Ruido frecuencial.

26



Para eliminar el ruido se utilizan los filtros espaciales. Los utilizados en este trabajo
son [9]:

- Filtros de suavizado: para eliminar pequenos detalles antes de la extraccion de
un objeto, rellenar espacios vacios y eliminar ruido. Se clasifican como lineales
y no lineales. Para este trabajo se han utilizado los siguientes filtros lineales:
o Filtro de la media: se reemplaza el valor de cada pixel por la media de
los valores de los pixeles vecinos.
o Filtro gaussiano: modeliza la funciéon gaussiana [9], para disminuir
nitidez, aumentar borrosidad o perder detalles.
- Filtros de realce: para realzar los detalles de una imagen, por tanto, estan

asociados con la deteccidon de bordes.

2.5.2.3 Umbralizacion

La umbralizaciéon es otro de los conceptos esenciales que abarca la segmentacion de
imagenes. Supéngase que el histograma mostrado en la Figura 6 se corresponde con
una imagen, f(x,y), compuesta por objetos claros en un fondo oscuro, donde los pixeles
tienen niveles de intensidad agrupados en dos modos dominantes.

.MM” IhHMh
T

Figura 6: La T indica el umbral elegido en el histograma [7].

Seleccionando el umbral T se podrian separar los dos modos. De esta forma, cualquier
punto (x,y) que cumpla con la condicién f(x,y) = T se corresponderia con un pixel del
objeto (valor binario 1), y en caso contrario con uno del fondo (valor binario 0). En

otras palabras, la imagen binaria g(x,y) se definiria como:

_ (0, sif(x,y) <T
g@ﬁ—h' sifry) = T O

Con el fin de automatizar la selecciéon del umbral (o umbrales) y que este varie en
funcién de las propiedades de la imagen, se utiliza el método de Otsu [10].

Cuando se trata de calcular un umbral global en la imagen, este método, comienza
normalizando el histograma para tratarlo como una funcién de densidad de

probabilidad discreta:
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n
pr(ry) = ?q; q=012,..,.L—1 (9)

siendo n el numero total de pixeles en la imagen, ng el namero de pixeles que tienen
nivel de intensidad rg, y L es el nimero total de niveles de intensidad posibles en la
imagen, suponiendo que el umbral k se elige de manera que Cg es el conjunto de pixeles

con niveles de intensidad en [0,1, ...,k — 1] y C; es el conjunto de pixeles con niveles de
intensidad en [k, k+1,...,L—1].

El método de Otsu es un procedimiento en el que se selecciona el umbral éptimo k que

maximiza la varianza entre clases 03(k), que viene definida como:
0]23(k) = wo(Ho — Ur)? + @y (py — pp)? (10)

siendo wy v w; las distribuciones de probabilidad de ambas clases, uy y Uy las medias
de las clases y W, la intensidad media total de la imagen [7].

A continuacion, se dispersan lo maximo posible los niveles de intensidad de las dos
clases mediante la maximizacion de la varianza entre clases 0%, y se obtiene el valor
del umbral que maximiza dicha varianza.

_ max o3(k) a1

Oc
siendo 62 la varianza global de la imagen y p el umbral que se obtiene como respuesta,
cuyo valor esta entre 0 y 1.

El método de Otsu puede ser extendido a un nimero arbitrario de clases. Por ejemplo,
para tres clases, los dos umbrales serian k; y k, los cuales maximizarian la varianza
entre las clases 04(Kkq,k;). La imagen segmentada vendria dada por:

a, sif(x,y) <k
g(x,y) =1b, sik; <f(xy) <k, (12)
C, sif(x,y) >k,

‘| - Jl\HMnnn.hﬂ..ﬁI \
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Figura 7: A la izquierda, imagen de un iceberg. En el centro, su histograma. A la derecha, imagen segmentada con
dos umbrales y tres clases, siguiendo el método de Otsu [7].
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2.5.2.4 Operaciones morfolégicas

Las operaciones morfologicas son tutiles para aumentar, reducir o eliminar en la imagen
algunos objetos o regiones que tengan alguna forma y tamafno particular [11]. Estas
operaciones dependen de un elemento estructurante, que se encarga de limitar el area
en el cual se realiza la operacion morfolégica. En MATLAB, por ejemplo, este puede
adoptar formas como un cuadrado, un rombo o un rectangulo, entre otros [12].

Las operaciones morfologicas que se consideran en este trabajo son dilatacion, erosion,

apertura y cierre de la imagen [7]:

- En el caso de la dilatacion, el valor de salida de un pixel es el maximo valor de
todos los pixeles en la vecindad del pixel en la imagen de entrada, donde la
vecindad esta definida por el elemento estructural. Esto quiere decir que agranda

o engrosa los objetos de una imagen binaria.

Elemento estructural

O] J-—----
7 b

5

o

0

0

e oo o =
o o =+ o o
o oo o a2

QO 2+ o oo
N -]

Imagen de entrada Imagen de salida

Figura 8: Ejemplo de dilatacién [7].

- Para la erosion el procedimiento es similar [7], sin embargo, en este caso el valor
de salida es el minimo de todos los pixeles de dentro de la vecindad. Su funcién
es la de encoger o afinar objetos en una imagen.

- La apertura y el cierre pueden ser definidos como:

fob=(fOb)®b  (13)
feb=(f®b)Ob (14)
siendo apertura la ecuacion superior y cierre la inferior, y donde:

fSb — Erosion
f @ b — Dilatacion

donde f es la imagen original y b el elemento estructurante.

De esta forma, la apertura y cierre consisten en la aplicaciéon de erosiones y
dilataciones consecutivas. La primera se utiliza para suavizar contornos,
eliminar pequenas protuberancias o romper conexiones débiles y la segunda para

rellenar detalles o conectar objetos proximos entre si.
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Capitulo 3

Estado del arte en sistemas de
apoyo al diagndéstico de distrofias

musculares

En este capitulo se estudian sistemas dedicados al estudio de células musculares, cuyas
caracteristicas son de interés para la realizaciéon de este trabajo. Se muestran los
trabajos desarrollados a partir de 2007 hasta hoy.

Es posible dividir los sistemas revisados en dos clases: sistemas que segmentan imagenes
de biopsias musculares y realizan la cuantificacién de fibras y sistemas que realizan lo
anterior, asi como el calculo de didmetros celulares.

3.1 Sistemas que segmentan imagenes de biopsias musculares y

cuantifican fibras

En 2007, Tzekis et al. [13] presentaron un sistema implementado en lenguaje de
programacion C para la segmentacion de imagenes de biopsias y cuantificacion de
fibras. La tincion que utilizan para las muestras es de Hematoxilina-Eosina. Esta,
también llamada H&E-Stain, colorea de rosa fuerte el musculo, de rosa palido el

colageno del endomisio y en azul oscuro la cromatina de los nicleos [14].

Figura 9: Imagen de biopsia muscular con H&E-Stain [13].

Como se puede observar en la Figura 9, en este tipo de tincidon no es apreciable la

diferencia entre los dos tipos de células (Tipo Iy Tipo II).

En este articulo, Tzekis et al. comienzan comparando la deteccién de bordes mediante
filtros (Sobel y Laplaciano) y un algoritmo basado en el color RGB de cada pixel. Este

asigna blanco o negro a cada pixel, teniendo en cuenta su cercania al color RGB modal
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de la imagen. Posteriormente combinan los resultados de cada segmentacion para

obtener una mejorada.

El equipo de Sertel et al. propuso en 2011 [15] un sistema para el analisis cuantitativo
de fibras musculares con el objetivo de caracterizar la composiciéon de las mismas. Su
sistema se basa en aplicar varias tinciones de ATPasa (con pH=4.5 y pH=10.4) a una
misma muestra (ver Figura 10).

Figura 10: Misma muestra con ATPasa pH=4.5 y pH=10.4 respectivamente [15].

A partir de imagenes de la muestra tenida, obtienen la segmentacion y cuantificacién
siguiendo el diagrama de flujo de la Figura 11. En la clasificacién de los tipos de fibras

también realizan la cuantificacion de las mismas.

.. o, Registro
Seccion tefiida Segmentacion Ry - = = = = = = = = = = g_ ___________ ,
pH=4.5 — = = !
Inicializacion Refinamiento | L
. L. Clasificacion
rigida no rigido !
Segmentacion

Figura 11: Diagrama del sistema propuesto por Sertel et al. [15].

Seccidn tefiida
pH = 10.4

En 2013, Liu et al. [16] propusieron un algoritmo de segmentaciéon de imagenes de
biopsias musculares tenidas con H&E-Stain (ver Figura 9). Su método se lleva a cabo

en dos pasos:

1) Deteccién de semillas para encontrar autométicamente los centros geométricos
de las fibras musculares.

2) Utilizacién del modelo de activacién del contorno o snakes [7], que adopta
formas iterativamente en funcién del gradiente de color hasta obtener la forma

deseada.

Una vez obtienen la imagen segmentada plantean una cuantificacion automatica del
ntmero de fibras, pero sin hacer distincion entre los tipos.

Paralelamente, en 2013, Pertl et al. en [17] estudiaron la distrofia muscular de

Duchenne en ratones. Practicaron a las muestras tres tipos de tincién (ver Figura 12).

32



La primera es de Myosin Heavy Chain (MHC) y las otras dos son tinciones

fluorescentes verde y azul, respectivamente.

Figura 12: Misma muestra de ratén con tres tinciones distintas [17].

En su articulo, Pertl et al. superponen las tres imagenes con el software Cognition
Network Technology [18]. De la imagen resultante, extraen automaticamente las
estructuras relevantes como objetos individuales (fibras) y asignan un ID a cada uno,
mediante el software web S.CORE [19]. Destacan en su articulo la importancia de que
la muestra no posea pliegues, artefactos o tinciéon palida que impida distinguir los
limites de las fibras.

También en 2013, Sédez et al. [20] desarrollaron NDICIA (Neuromuscular Diseases
Computarized Image Analysis). FEste parte de una muestra con tincién
inmunohistoquimica, la cual diferencia ambos tipos de células musculares, asi como el

endomisio que las separa, mediante fluorescencia.

Extraen el canal verde de la imagen RGB, debido al alto contraste entre células y
endomisio. Como las fibras son mas oscuras que el espacio que las separa, aplican la
transformada H-Minima [7] buscando valles de intensidad. Esta transformada elimina
los minimos de intensidad de la imagen cuyo valor sea menor de un escalar dado.

Por otro lado, aplican el algoritmo de Watershed [7]. Este les da resultados con sobre-
segmentacion. Aprovecharon esta sobre-segmentacion para crear una red en la que
cada fibra se corresponde con un nodo y dos nodos estan conectados si se trata de
células adyacentes, como se observa en Figura 13.

Figura 13: Distincién de células musculares con NDICTA y su red [20].
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3.2 Sistemas que segmentan imagenes de biopsias musculares,

cuantifican fibras y calculan diametros celulares

En 2007, Kim et al. [21] presentaron una técnica de segmentacién automaética, la cual
parte de imégenes con tinciéon H&E-Stain (ver Figura 9), por tanto, no permite
diferenciacién entre tipos de células.

El algoritmo que utilizan en su articulo realiza una segmentacién de bordes basada en
activacion del contorno, extendida con segmentacion basada en regiones. Esta
extension permite explotar tres fuentes de informacion adicionales: el color, la textura

y los bordes.

Para la medida de los diametros de las fibras musculares, propusieron utilizar el
software ImageJ [22], que es un programa de procesamiento de imagen de dominio
publico. La medida la realizan mediante una rutina incorporada en dicho software.

El equipo de Karen et al., en 2009, propuso un software para la clasificacion y anélisis
de fibras musculares [23]. El software de Karen et al. se divide en dos programas
“parciales” desarrollados en C++:

- El primero, MuscRegM, para segmentar la imagen con tinciéon de MHC (si se
diferencian los tipos de fibras). El usuario previamente debe marcar de 4 a 8
puntos de control de forma manual.

- Es posible que sea necesario un paso intermedio para marcar manualmente
bordes mal segmentados. Para ello proponen la utilizacion del software Ellipse,
desarrollado por ViDiTo [24]. En sus resultados exponen que no llegaron a
métodos de segmentacién concretos; implementaron activaciéon del contorno y
“Region Growing”, que consiste en el agrandamiento de un grupo de pixeles
mediante un criterio predefinido, pero ambos necesitaban posterior correcciéon
manual.

- El segundo, FibClasM, realiza la diferenciacion de tipos de células, las cuantifica

y calcula sus didmetros.

En el trabajo de Dubach-Powell [25], revisado por tltima vez en 2014, se propone un
método de segmentacion automatica con tiempo de computacion de 30 minutos cada
2000 fibras. La tincién de la imagen de la biopsia de la que parte es fluorescente, como

se observa en la Figura 14.
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Figura 14: Tincién fluorescente del articulo de Dubach-Powell [25].

Para realizar la segmentacion, primero toma el canal verde de la imagen RGB. Con el
software CellP [26], utiliza el “separator filter” del programa para segmentar la imagen.
Una vez obtiene la imagen segmentada, se da una etiqueta a cada célula de forma
individual para cuantificarlas. Posteriormente, es posible realizar el calculo automaéatico
de cada didmetro con el mismo programa.

Por dltimo, en 2014, Smith y Barton lanzaron la herramienta semi-automatica con
interfaz grafica creada con MATLAB: SMASH [27].

SMASH segmenta imagenes con tincion fluorescente. El usuario debe seleccionar
manualmente los filtros, funciones y parametros de segmentaciéon a utilizar. Tras esto,
el programa devuelve la imagen segmentada mediante Watershed. Es necesario corregir

manualmente la segmentacion y marcar los bordes que no estén marcados.

Tras la segmentacion, SMASH da la posibilidad de cuantificar las células, obtener los

diametros de las mismas y mostrarlos en un histograma.

Tras la revision del estado del arte en sistemas de apoyo al diagnodstico de distrofias
musculares, se observa que ninguno de los sistemas se adapta a los requisitos del
Servicio de Anatomia Patolégica del C.H.U Insular — Materno Infantil de Las Palmas

de Gran Canaria. Las razones son las siguientes:

- No utilizan la misma tincién que la de las muestras del Servicio de Anatomia
Patolégica del C.H.U. Insular — Materno Infantil de Las Palmas de Gran
Canaria. Algunos trabajos revisados incluso parten de varias tinciones sobre la
misma muestra para obtener una segmentacion completa, lo cual incrementa el
precio y el tiempo.

- Muchos no unifican las tareas en un mismo software, sino que recomiendan el
uso de varios paquetes software, lo cual al final puede ser tedioso, ademas de
incrementar el precio.

- Ninguno muestra tiempos de computacion en segmentacion y calculo de

didmetros.
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- No expresan resultados concretos que ofrecer al patologo, como informes con la

toda informacion reunida, por ejemplo.

Por todo ello, se propone unificar las tareas en un tnico entorno para simplificar la
labor del patélogo, reducir el coste y los tiempos de obtenciéon de resultados.
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Capitulo 4

Segmentacion de imagenes de

biopsias musculares

En los capitulos 2 y 3 se han mostrado los fundamentos tedricos en los que se basa este
trabajo y se ha hecho un repaso del estado del arte en sistemas de ayuda al diagnostico
de distrofias musculares. En este capitulo se muestra como se ha llevado a cabo la
segmentacion de las imagenes de muestras de musculo que han sido recibidas por parte
de los patdlogos del Servicio de Anatomia Patoldgica del C.H.U. Insular — Materno
Infantil.

En primer lugar, se explica cudles son las caracteristicas que deben tener las imagenes
para un analisis 6ptimo por parte del software. En segundo lugar, se muestran cuatro
de las imagenes del Servicio de Anatomia Patoldgica que han sido analizadas para
demostrar las bondades de los algoritmos. En tercer lugar, se mostraran dos algoritmos
desarrollados en base a dos métodos de segmentacion conocidos: Watershed y K-means.
En cuarto lugar, se propone un algoritmo novedoso, desarrollado en este trabajo, como
solucién a la segmentacion. Por dltimo, se presentan los resultados de la segmentacion
mediante los tres métodos mencionados en las cuatro imagenes de referencia.

Todas las implementaciones de los algoritmos han sido plenamente desarrolladas con

MATLAB.

4.1 Caracteristicas de la imagen de la biopsia

En esta seccion se describe qué caracteristicas deben poseer las imagenes de las biopsias
musculares para poder ser procesadas de forma eficiente por el software desarrollado

en este trabajo.
4.1.1 Corte histolégico

La importancia de la muestra histolégica de musculo esquelético reside en el estudio
individual del tamano y forma de cada fibra. Resulta trascendental que el corte
histologico se realice de forma correcta, para obtener asi una secciéon transversal
correcta del musculo. La organizacion estructural de las fibras, mostrada en el Capitulo
2, puede provocar que durante el seccionamiento se produzcan pliegues en las células
y los limites de estas se confundan al observar la muestra en el microscopio.

37



Figura 15: Ejemplos de pliegues en muestras de biopsias musculares.

Como se puede observar en la Figura 15, la aparicion de pliegues en la muestra, provoca
solape entre células y dificulta el tratamiento tanto por un software automatico como
manualmente por el patologo.

4.1.2 Tincion de la muestra

La técnica de tincion utilizada en las muestras procesadas en este trabajo es la que
emplean en el laboratorio del Servicio de Anatomia Patolégica del C.H.U. Insular —
Materno Infantil de Las Palmas de Gran Canaria. Esta es la técnica de la ATPasa A
con pH=9.4 (ver seccién 2.3).

La ATPasa A muestra las células Tipo I de color claro y las Tipo II de color oscuro
(ver Figura 2). Es importante realizar la tincién de forma cuidadosa, asi como la
captura de las imagenes con el microscopio digital rapidamente, antes de que se pierda
la tonalidad de la tincién con el paso de los dias, debido a la pérdida de la actividad
enzimatica en las fibras. En la Figura 16, se observan muestras con tinciéon débil en las
cuales resulta dificil distinguir entre los dos tipos de células, frente a muestras con
mejor tincion.
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Figura 16: Muestras con tincién débil (superiores) frente a muestras con buena tincién (inferiores).
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4.1.3 Captura de la imagen de la biopsia muscular

Para realizar la captura de la imagen de la biopsia muscular y que esta después pueda
ser procesada por el software, es necesario emplear un microscopio digital. En el
Servicio de Anatomia Patolégica del C.H.U. Insular — Materno Infantil de Las Palmas
de Gran Canaria utilizan el modelo de NIKON Eclipse 80i, el cual estd conectado a
una camara Digital Sight DS-2Mv y un ordenador NIKON Digital Sight DS-L2.

En la etapa inicial se comenzo pidiendo al patdlogo capturas de imagenes de muestras
con aumento x40 (Figura 17 izquierda), pero dada la calidad deficiente y los malos
resultados obtenidos, se opté por el aumento inmediatamente posterior, el de x100

(Figura 17 derecha).

Figura 17: Ejemplo comparativo de la definiciéon de células con aumento x40 y x100. Izqulerda x40, derecha x100.

Dado que con una captura con aumento x100 no se alcanza a observar la muestra
entera, y recordando que se necesita realizar la cuantificaciéon de las células de la
muestra, asi como la medida de 100 diametros aleatorios de cada tipo de fibra (200 en
total), es necesario que el patologo realice un barrido de capturas sobre la muestra. Es
preciso recalcar que cada captura debe contener un solape cercano al 20% entre

distintas imagenes para, de esta forma, componer todas en una tnica imagen.
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Figura 18: Ejemplo de barrido de capturas con el microscopio sobre la muestra (aumento x100). Orden: de
izquierda a derecha y de arriba abajo (de 1 a 6).

En la Figura 18 se observa un ejemplo de barrido de capturas sobre una muestra. Para
obtener una imagen completa de la misma, es posible aplicar la técnica “Image
Stitching” [28], que es el proceso de combinar imagenes que contienen partes
superpuestas para conseguir una imagen panoramica. Para el caso anterior se obtendria

una imagen completa de la muestra como la que se observa en la Figura 19.

Portaobjotos

xﬁ\&
\

J Muestra

p
T

Figura 19: Imagen completa tras aplicar Image Stitching.

Por 1ultimo, cabe comentar que el enfoque con el microscopio, antes de tomar la

captura, debe ser preciso para evitar que esta quede borrosa o con efecto de
movimiento.
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4.2 Imagenes analizadas

Durante los meses de noviembre de 2015 y mayo de 2016 se recibieron nueve imagenes
completas de muestras por parte del Servicio de Anatomia Patologica del C.H.U.
Insular — Materno Infantil de Las Palmas de Gran Canaria. Algunas de las imagenes
recibidas cumplen de forma precisa las especificaciones nombradas en la seccién
anterior. Sin embargo, otras de ellas no lo hacen. En ellas se encuentran numerosas
células solapadas debido a un corte histolégico incorrecto, o no se distinguen células
debido a una tincion débil. No obstante, estas resultaron positivas para proveer de
mayor robustez a los algoritmos desarrollados en este trabajo y que estos funcionen lo

mejor posible en todos los casos.

Las imagenes recibidas cuentan con una resolucién tanto horizontal como vertical de
300 ppp (puntos por pulgada), en el espacio de representacién RGB. Las dimensiones
de las imagenes son variables, dependiendo del tamano de la muestra o del niimero de

capturas realizadas por el patélogo.

Tras tratar todas las imagenes, se ha observado que es posible dividirlas en 4 grupos.

Su pertenencia a estos grupos se define en funcién de:

- El buen corte histologico realizado, dando lugar a una seccién transversal de
musculo sin pliegues.

- La correcta tincién que posean (fuerte o débil).

Cuanto mas alejadas de las caracteristicas idoneas se encuentren las imagenes, mayor
dificultad ofrece a la actuacion del software, tanto para segmentar la imagen como
para calcular posteriormente los pardmetros necesarios. La Tabla 3 muestra esta

clasificacion:

Grupo de imagenes | Seccion transversal sin pliegues | Tincion correcta

I v v

IT v %
111 X v
v x x

Tabla 3: Clasificacién de las imagenes recibidas.

La marca v" indica que el grupo posee esa caracteristica y ¥ indica lo contrario.

Dada la clasificacién mostrada, se han seleccionado 4 iméagenes caracteristicas, una en
representacion de cada grupo. Los resultados que se muestran en secciones posteriores

se han obtenido para dichas imagenes.
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A continuacion, se describen las imagenes seleccionadas.

Imagen I: Seccion transversal sin pliegues y tincién correcta
Esta imagen posee una tincién correcta (se diferencian de forma favorable los tipos de
fibras) y el corte fue realizado sin dar lugar a pliegues.

&)
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Figura 20: Imagen I: Seccién transversal sin pliegues y tincién correcta (grupo I).

Imagen II: Seccién transversal sin pliegues y tincién débil

En la Imagen II el corte fue realizado sin producir pliegues en la muestra, pero la
tincién fue algo débil.

Figura 21: Imagen II: Seccién transversal sin pliegues y tincién débil (grupo II).

Imagen III: Seccién transversal con pliegues y tincién correcta

La Imagen III posee una tincién correcta. Sin embargo, el corte produjo pliegues que
producen el solape entre grupos de células.

42



Figura 22: Imagen III: Seccién transversal con pliegues y tincién correcta (grupo III).

Imagen IV: Seccién transversal con pliegues y tinciéon débil

Por dltimo, en la Imagen IV, tanto la tinciéon como el corte fueron incorrectos, dando
lugar a multitud de confusiones entre células debido al solapamiento. La tincién ademés
ha producido cambios de intensidad en el interior de las células, lo que dificulta atn

mas su clasificacion.

Figura 23: Imagen IV: Seccién transversal con pliegues y tincién débil (grupo IV).

4.3 Meétodos analizados

En esta seccién se muestra el desarrollo de dos métodos de segmentacion de imagenes
sobre escala de grises como posible solucion a la segmentacion de imagenes de muestras
musculares. En primer lugar, se ha analizado la estrategia de segmentacién basada en
la Transformada de Watershed, que fragmenta la imagen con lineas divisorias en
funcién de determinadas caracteristicas. El segundo método analizado aprovecha un
clasificador no supervisado que divide la imagen en un determinado ntiimero de grupos

en funcién del color, denominado K-means, para segmentar la imagen.
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4.3.1 Transformada de Watershed

La palabra Watershed, que en espanol significa “linea de divisiéon de aguas”, da una
pista sobre el funcionamiento de esta técnica de segmentacién. Una cuenca hidrogréafica
es el area geografica que drena un rio o embalse. La Transformada de Watershed aplica
esta idea a la escala de grises del procesamiento digital de imégenes de forma que pueda

ser 1util en la segmentacion.

Linea divisoria de aguas Cuencas hidrograficas

Figura 24: Diagrama de Watershed [7].

La Figura 24 da una vision de la base de funcionamiento de la Transformada de
Watershed. En dicha figura, las areas “altas” estan representadas con mayor claridad

y las mas “bajas” con zonas mas oscuras.

Imaginando la imagen en escala de grises como una superficie topologica, la division se
realiza mediante la asignacién de pesos a los pixeles de la imagen en funcién de su
valor en la escala de gris. El peso que se le asigna al pixel depende de su textura,

intensidad y color.

El proceso de segmentacion morfolégica suele partir del gradiente (ver Figura 5,
ejemplo de gradiente) y es a este al que se le aplica el algoritmo de Watershed. Se
aplica Watershed al gradiente y no a la imagen original en escala de grises porque lo
que se pretende es identificar el contorno mediante minimos globales. El resultado en
imégenes reales suele conducir al fenémeno de sobre-segmentacién (aparicién de

demasiadas lineas divisorias), por la presencia de minimos locales en las imagenes.

Para aprovechar Watershed y conseguir segmentar imagenes de biopsias musculares,
se ha evaluado la segmentacién Watershed controlada por marcadores [8] ya que reduce
el efecto de sobre-segmentacion. Se ha desarrollado un algoritmo que obtiene los
mejores resultados posibles manteniendo un compromiso entre todas las imagenes
recibidas desde el Servicio de Anatomia Patolégica. Dado que se busca automatizar el
sistema, es necesario que el algoritmo resulte lo méas eficiente posible para todos los

tipos de imagenes.
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El diagrama de la Figura 25 muestra el procedimiento desarrollado en este trabajo para
obtener segmentaciéon mediante Watershed controlado por marcadores. Las imagenes
que acompanan al algoritmo parten de una muestra real de musculo esquelético y se
exponen a modo descriptivo para apoyar al diagrama.

| 1. Imagen de entrada (RGB) |

A 4

4. Marcadores

4.1 Marcadores
de fondo

4.2 Marcadores
de superficie

|
>

Figura 25: Diagrama de la implementacién desarrollada con el algoritmo de Watershed controlado por

marcadores.

Los pasos de funcionamiento que sigue el algoritmo son los siguientes:

1. La imagen de entrada es una de las recibidas del Servicio de Anatomia
Patolégica, en espacio de color RGB.

2. Se obtiene la luminancia cambiando de RGB al espacio YCbCr como se indica
en la seccién 2.5. El canal de la luminancia ofrece mejor contraste en escala de
grises para las imagenes de muestras de musculo. También se realiza un ajuste
de los valores de intensidad de la imagen en escala de grises para aumentar ain

mas el contraste.

45



3. Por un lado, se calcula la magnitud del gradiente con el operador Sobel como
estimador de la derivada, ya que este se ha considerado que es el que mejores
resultados ofrece. El gradiente es alto en los bordes de las células y todo lo bajo
posible en el interior. En el interior de las células el gradiente no es nulo debido
a la aparicién de pixeles cuyos cambios de intensidad provocan un aumento de
la frecuencia espacial. En MATLAB, el calculo del gradiente se representa en
una imagen en escala de grises con valores tipo “double” en el intervalo [0,1],
donde el 0 indica el maximo gradiente (color blanco) y el 1 indica minimo
gradiente (negro).

4. Por otro lado, se generan marcadores de primer plano y de fondo:

o Los primeros consisten en separar los grupos de pixeles que se encuentren

dentro de células para marcar el primer plano. Esto se lleva a cabo
mediante técnicas morfolégicas llamadas “apertura y reconstruccion” y
“cierre y reconstruccion”.
La diferencia entre la apertura vista en la seccion 2.5 y la “apertura y
reconstruccion” estd en que la primera consiste en una erosion seguida
por una dilatacion y la segunda en una erosiéon seguida de una
reconstruccion morfolégica. Igual ocurre con el caso del cierre y “cierre y
reconstruccion”. En MATLAB existe la funcién “imreconstruct()”, que
implementa la reconstruccién morfoldgica.

o Los segundos marcadores se generan para senalar el fondo de la imagen.
Partiendo de los primeros marcadores, que indicaban los pixeles que
pertenecian al interior de células, se impone que el resto de pixeles
pertenecen al fondo de la imagen, mediante binarizaciéon. Para evitar un
posible solape entre marcadores del fondo de la imagen con bordes de
células, se estrecha el fondo. Para ello, se realiza una transformada
Watershed auxiliar a la transformada de la distancia de la imagen binaria
obtenida. En MATLAB, es “bwdist()” la funcién que computa la
transformada de la distancia Euclidea, es decir, mide la distancia entre
cada pixel cuyo valor es 0 y el pixel mas cercano cuyo valor es 1.

5. Para la imposicién de minimos se utiliza la funcion de MATLAB
“imimposemin()”. Esta, modifica la magnitud del gradiente para que los
minimos locales s6lo ocurran en los pixeles que son marcadores.

Finalmente se aplica Watershed con la funcién “watershed()” de MATLAB.

Por dltimo, se etiqueta cada area aislada (células en teoria) para su posterior
cuantificacion y clasificacién. En el diagrama se utilizan etiquetas RGB para
poder diferenciar visualmente unas células de otras. No obstante, el etiquetado

utilizado en este trabajo para la cuantificacion y el tratado individual de cada
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célula se ha realizado sobre la imagen segmentada binaria. Las funciones que
MATLAB aporta para el etiquetado son “bwlabel()” para etiquetar las areas

aisladas de la imagen binaria y la funcién “label2rghb()” para darle color.

Los resultados que se obtienen a partir de la utilizacion de este algoritmo se muestran
en comparacién con los demas en la seccion 4.5.

4.3.2 Segmentacion basada en color utilizando K-means

K-means es un algoritmo de agrupamiento de datos, y como tal, su objetivo es
identificar “K” grupos o clusters dentro de los datos basandose en alguna medida de
similitud [29]. Se trata de un algoritmo no supervisado habitualmente utilizado en
procesamiento de imagenes para clasificacion basada en color.

Inicialmente, se determina el niamero de grupos K. Posteriormente y de forma aleatoria,
se determinan los K centroides de cada grupo. Luego, el algoritmo ejecuta los siguientes
tres pasos hasta que alcance el criterio de convergencia, es decir, que los objetos no se

muevan de grupo [30]:

1. Se determina el o los centroides iniciales de acuerdo al nimero de grupo

esperado.
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Figura 26: K centroides iniciales (K=3).

2. Se determina la distancia de cada objeto con relacion a los centroides.

Figura 27: Distancia de cada objeto a los centroides.

3. Se agrupan los objetos en funcién de la distancia minima. Se calculan nuevos

centros y se repiten los pasos 2 y 3 hasta alcanzar convergencia.

‘II

Figura 28: K grupos generados.

Por tanto, K-means busca minimizar la suma de las distancias entre todos los puntos

del grupo y su centro.
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En lo que concierne a este trabajo, se ha evaluado K-means como posible solucién a la
segmentacion de los bordes de las células. El diagrama de la Figura 29 muestra el
procedimiento seguido en el algoritmo desarrollado. En este diagrama se muestra cémo
ademas de hacer uso del clasificador K-means, ha sido necesario implementar un
procesado posterior para completar la segmentacion. El diagrama se apoya en una

imagen de un caso real a modo descriptivo.

| 1. Imagen de entrada (RGB) ‘

v

‘ 4. Umbral global (Otsu) ‘
. T

L

'.;I 5. Umbralizacitn I:

¥
6. Binarizacién

‘ 7. Operaciones morfolGgicas |

v

‘ B. Imagen segmentada |

Figura 29: Diagrama de la segmentacién basada en K-means.
Los pasos de funcionamiento que sigue el algoritmo son los siguientes:

1. La imagen de entrada es una de las recibidas del Servicio de Anatomia
Patolégica, en espacio de color RGB.
2. Se obtiene el canal de la luminancia cambiando de RGB al espacio YCbCr

como se indica en la seccion 2.5.
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3. Para el 6ptimo funcionamiento de K-means, se ha decidido que el ntimero de
grupos a clasificar es K=3. La eleccién de K se debe a los tres tipos de elementos
que contienen las imagenes a analizar, que son: células Tipo I, Tipo II y el
endomisio que poseen a su alrededor. Dicho nimero se ha elegido también
manteniendo un compromiso entre todas las imagenes, dando el mejor resultado
posible para todas. Es importante recalcar que el nimero de grupos es fijo para

todas las imagenes ya que se pretende automatizar el programa al maximo.

Una vez aplicado K-means, se obtiene una imagen que contiene las tres clases,
el endomisio en blanco, las células Tipo II en gris (células oscuras en la imagen

original) y las Tipo I (claras en la imagen original) en negro (ver Figura 30).

B - - g i
Figura 30: Ejemplo de clasificacién K-means con K=3 para una de lasimégenes del Servicio de Anatomia

Patoldgica

o La clase blanca indica lo que el algoritmo ha detectado como zonas de
endomisio, elemento que rodea las células.

o La clase gris indica las células oscuras (Tipo II). Se observa como en el
interior de dichas células hay pixeles que se confunden con endomisio.

o La clase en negro indica las células claras (Tipo I). Es observable que
esta clasificacién es la que peor selecciona los pixeles correctos. Esto se
debe a que habitualmente, en el interior de las células claras, existen
pixeles demasiado claros que son confundidos con endomisio, y demasiado

oscuros que son confundidos con pixeles de la clase de células oscuras.
En los siguientes pasos se busca mejorar la seleccion de las células claras para

mejorar la segmentacion. Para ello se selecciona la imagen que muestra en negro

los objetos de la clase de las células Tipo II (ver Figura 31).
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Figura 31: Imagen que muestra en negro los objetos del clister correspondiente a las células Tipo II. Las Tipo II

aparecen de color claro con pixeles en negro mezclados.

4. Por otro lado, se calcula el histograma de la imagen de la luminancia del paso
2 para, aplicando el método de Otsu descrito en la secciéon 2.5, calculado el
umbral global de la imagen (ver flecha roja en el paso 4 del diagrama). Lo que
queda a la izquierda de este umbral son pixeles pertenecientes a células
mayoritariamente, y a la derecha lo que pertenece a endomisio, también
mayoritariamente.

5. Una vez calculado el umbral global, se umbraliza la imagen seleccionada en el
paso 3 (ver Figura 30). Para ello, se impone que los pixeles que pertenecen a
células claras se conviertan en el color de su clase (negro en este caso) si el valor
de ese pixel en la imagen de la luminancia es menor que el umbral calculado. Se
obtiene asi una mejor definicion de las células claras.

6. Posteriormente, se binariza la imagen, quedando en blanco los bordes y en negro
el fondo.

7. Mediante operaciones morfoldgicas se eliminan los pequenios grupos de pixeles
conectados que no forman parte de los bordes. La funcién “bwareaopen()” de
MATLAB es idonea para esta tarea, ya que elimina objetos pequenos en
imagenes binarias.

8. Por ultimo, se etiqueta cada area aislada (células en teoria) para su posterior
cuantificacion y clasificacion. En el diagrama se utilizan etiquetas RGB para
poder diferenciar visualmente unas células de otras. No obstante, el etiquetado
utilizado en este trabajo para la cuantificacién y el tratado individual de cada

célula se ha realizado sobre la imagen segmentada binaria.

Los resultados que se obtienen a partir de la utilizacion de este algoritmo se muestran

en comparacion con los demas en la seccion 4.5.
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4.4 Aportaciones a la segmentacion de muestras de biopsias

musculares

Para alcanzar una segmentacién mas precisa de la imagen inicial, a fin de mejorar los
resultados obtenidos con los dos algoritmos de segmentaciéon explicados, se ha
desarrollado un algoritmo comenzando desde cero. En este, se ha decido combinar
mediante una operacion OR bit a bit, las imagenes resultantes de dos detectores de

bordes. El diagrama de la Figura 32 presenta el flujo que sigue este algoritmo.

ol
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8. Operaciones morfolégicas 9. Deteccién de bordes

\ 11. Reduccién del ruido y suavizado de bordes \

‘ 12. Operaciones morfolégicas |

| 13. Imagen segmentada ‘

Figura 32: Algoritmo desarrollado en este trabajo como solucién a la segmentacién de imégenes de muestras de

biopsias musculares.
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Los pasos que sigue el algoritmo son los siguientes:

1.

La imagen de entrada es una de las recibidas del Servicio de Anatomia
Patologica, en espacio de color RGB.

Se obtiene el canal de la luminancia cambiando de RGB al espacio Y CbCr como
se indica en la seccion 2.5.

Por un lado, se calcula la magnitud del gradiente con el operador Sobel como
estimador de la derivada, ya que este se ha considerado que es el que mejores
resultados ofrece. El gradiente es alto en los bordes de las células y méas bajo en
el interior. El gradiente en el interior de las células no es nulo debido a la
aparicion de pixeles cuyas intensidades provocan un aumento de la frecuencia
espacial. En MATLAB, el calculo del gradiente se representa en una imagen en
escala de grises con valores tipo “double” en el intervalo [0,1], donde el 0 indica
el méximo gradiente (color blanco) y el 1 indica minimo gradiente (negro).

El objetivo siguiente es binarizar la imagen del gradiente. Idealmente, los pixeles
con valor 0 deberian ser los de los bordes de las células. Sin embargo, conservar
solo los pixeles con valor de gradiente nulo puede producir pérdida de
informacion. Para ello primero se calcula el umbral global de la imagen del
gradiente mediante el método de Otsu (ver paso 4 en el diagrama).

Sin embargo, utilizar el umbral global calculado también puede producir pérdida
de informacion. Después de analizar todas las imagenes, se ha decidido que el

(Umbral global)

umbral idéneo es la mitad del calculado . Utilizando este umbral

para binarizar, se da valor 0 todo lo que esté a la izquierda (negro) y 1 todo lo
que esté a la derecha (blanco). Se consigue obtener bordes més aceptables,
aunque con pequenos elementos conectados que contaminan la imagen. Estos
elementos provienen del notable gradiente que contienen las células en su
interior y se eliminan en el siguiente paso.

Las operaciones morfoldgicas que se realizan en este paso con la imagen binaria
son aquellas que permiten eliminar pequenos grupos de elementos
interconectados. En este caso se ha utilizado “bwareaopen()”. La imagen binaria
de salida de este paso contiene la imagen segmentada, aunque con errores en la
segmentacion de los bordes de algunas células, que se subsanan en el paso 10.
Por otro lado, se ha realizado una mejora del contraste. En esta parte del
algoritmo se han normalizado los valores de la intensidad de la imagen (valores
“doublé” entre 0 y 1). A continuacién, el algoritmo mejora el contraste de la
imagen mediante la nivelacion de su histograma.

J. Tan emplea la resta de dos filtros gaussianos para reducir cambios de

intensidades de fondo en imégenes de contraste mejorado [31]. Esta resta se ha
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modificado en este trabajo para eliminar, de la imagen de muestra muscular con
contraste mejorado, los cambios de intensidades de las zonas interiores de
células. La diferencia de filtros gaussianos funciona como un filtro paso-banda.
El primer filtro deja la imagen con menos nitidez que la original y el segundo la

deja muy poco nitida.

Figura 33: Arriba la imagen normalizada con contraste mejorado. En medio, aplicando el primer filtro gaussiano.

9.

10.

Abajo, aplicando el segundo.

Mediante un filtro Sobel se obtiene la segmentacion de los bordes de la imagen
resultante de la resta de filtros gaussianos del paso 8. Se logra asi una imagen
cuyos bordes contienen detalles que se omiten en el calculo de bordes del
paso 6.

Con la utilizacién de una operaciéon OR bit a bit con las imagenes binarias de
los pasos 6 v 9, se consigue una detecciéon de bordes mas sofisticada que en los
dos casos por separado. El operador OR funciona como una puerta loégica OR
de 1 bit, siendo el 0 el color negro y el 1 blanco. Por tanto, la imagen de salida

del paso 10 contiene los pixeles blancos de ambas.
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Bit paso 6 | Bit paso 9 | Bit de salida en paso 10
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 1

Tabla 4: Operacién bit a bit OR en el paso 10.

Es observable, antes de la operaciéon OR, en el diagrama, que en ambas partes
existen zonas donde los bordes no estan bien definidos. Tras la operacion estos

se resuelven notablemente.

11. En este paso se aplica un filtro de la media para reducir el ruido y suavizar
irregularidades en los bordes de las células.

12. Se vuelve a realizar operaciones morfolégicas para obtener unos resultados
o6ptimos. En concreto se emplean erosion, cierre, dilataciéon y eliminacion de
pequenos grupos de pixeles conectados.

13. Por ultimo, se etiqueta cada area aislada (células en teoria) para su posterior
cuantificacion y clasificacién. En el diagrama se utilizan etiquetas RGB para
poder diferenciar visualmente unas células de otras. No obstante, el etiquetado
utilizado en este trabajo para la cuantificaciéon y el tratado individual de cada

célula se ha realizado sobre la imagen segmentada binaria.
4.5 Resultados y comparacion entre métodos de segmentacién

En las secciones anteriores se ha mostrado el desarrollo de tres algoritmos automaticos

para la obtencion de la segmentacion de imagenes de muestras de biopsias musculares.

A continuacién, en esta seccién, se muestran los resultados obtenidos tras aplicar los
tres algoritmos de segmentacion a las cuatro imagenes seleccionadas en la seccion 4.2.
El objetivo es contemplar qué algoritmo ofrece los mejores resultados, para ser llevado

al software que utilizara el patélogo.

Cada algoritmo ha sido aplicado bajo las mismas condiciones y sin ningtn tipo de
modificacion entre imagenes. Lo que se desea obtener es un método de segmentacion
automatico, que no necesite de participacion del patélogo para segmentar la imagen.
Tras aplicar los algoritmos de segmentacion a cada imagen, se muestran resultados

visuales y cuantitativos a modo de comparacion entre algoritmos.

Para comparar el resultado de la segmentacion de las imagenes, se han cuantificado
automaticamente el nimero de areas aisladas obtenidas tras segmentar y se ha
comprobado si se corresponden con células en la imagen original. Para realizar la

cuantificacion, se toma la matriz de la imagen de salida de los algoritmos, la cual
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contiene la imagen segmentada cuyas areas aisladas (de color blanco) poseen sus
etiquetas individuales correspondientes. Las etiquetas estan numeradas de 1 a n, siendo
n la ultima area etiquetada. El valor 0 en la imagen se corresponde con los bordes

segmentados y se representan en negro.

Solo se cuentan aquellos contornos aislados cuya area sea mayor que la cincuentava
parte del area media de todas las areas aisladas. Se ha elegido esta condicién para no
contar como células pequenos elementos de pixeles conectados que hayan podido
quedar tras la segmentacion. Esta decision serd comprobada posteriormente, cuando
se comparen los resultados con respecto a la cuantificacion de células manual. El
diagrama de la Figura 35 muestra el flujo seguido para cuantificar areas aisladas.

| Calculo del area media |

Lectura de area aislada

Aremegiq ne

50

irea >

Contador = Contador + 1

Numero de etiquetas leidas no

Numere de etiquetas totales

Figura 35: Diagrama de flujo de la cuantificacién automatica de areas aisladas (células) en una imagen

segmentada con etiquetas.
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Para realizar las comparaciones cuantitativas entre algoritmos, para todas las imagenes
se utilizaran tablas como la del ejemplo (Tabla 5). Dichas tablas, muestran en la
primera columna los tres métodos utilizados para segmentar la Imagen I. En la
segunda, se muestra el total de areas aisladas conseguidas tras segmentar la imagen y
aplicar el diagrama de la Figura 35. En la tercera, se muestra cuantas de esas areas
aisladas se corresponden con células en la imagen original, lo cual se ha realizado
mediante inspeccién visual. La tltima columna muestra una figura de mérito calculada
para mostrar cuantitativamente qué método es mejor. Esta Figura de Mérito (FdM)
se calcula de la siguiente formas:
2 - (Areas aisladas que son células)

FdM on = = .100 (15
Segmentacion = £1025 aisladas totales + Ntimero total (15)

Donde “Areas aisladas totales” es el ntimero de areas aisladas calculadas en la imagen
segmentada después de aplicar el método correspondiente, “Areas aisladas que son
células” indica cuales de las areas anteriores se corresponden con células realmente y
“Ntmero total” indica el nimero total de células contadas manualmente. El valor de
esta FAM va de 0 a 100, siendo 100 el mejor valor posible, en cuyo caso los valores de
las tres variables son el mismo. Lo que se ha buscado con esta FdAM es evaluar, tras
aplicar los tres métodos de segmentacion a las imagenes, cuanto se parece el resultado
al valor perfecto (100).

Método Areas aisladas | Correspondencia con células | FAM
Watershed - - -

K-means - - -

Algoritmo propuesto - - _

Tabla 5: Tabla modelo de comparacién cuantitativa entre algoritmos.
4.5.1 Resultados para la Imagen 1

La Imagen I (ver Figura 20) pertenece al grupo categorizado como imagenes que poseen
un corte histologico transversal del musculo correcto y sin pliegues, ademas de una
tincién correcta (ver Tabla 3). En las siguientes figuras es posible observar las tres
segmentaciones, mostrando previamente la imagen original en el canal de la luminancia

(escala de grises) para facilitar la comparacién visual:
R TS E VST
QT &
A%

APy f‘::‘é
e TaRsoNe

be 5.0 &
,‘3.:;-““3'33:%:3?

gt
S s teaVA =,

Figura 36: Imagen I en escala de grises (luminancia).
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Es observable que, en la Imagen I en escala de grises, algunas células poseen cambios
de intensidad en su interior. Esto se debe a las reacciones quimicas provocadas por la
tincién de la ATPasa A.

Figura 37: Segmentacién de la Imagen I mediante el algoritmo basado en la Transformada Watershed.

A priori, es perceptible que la segmentacién a través el algoritmo basado en Watershed
provoca sobre-segmentacion. Esto se debe a los ya comentados cambios de intensidad
que se producen dentro de algunas células.

Figura 38: Segmentacion de la Imagen I mediante el algoritmo basado en el clasificador K-means.

En el caso del algoritmo desarrollado en base al clasificador K-means, puede observarse
que existen grupos de células interconectados, que no deberian estarlo.

Figura 39: Segmentacién de la Imagen I mediante el algoritmo aportado en este trabajo.

A primera vista, tras aplicar el algoritmo aportado en este trabajo a la Imagen I, se
observa que el contorno de las células estd bien definido. Sin embargo, también se
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observan algunas lineas no deseadas debido a los cambios de intensidad, aunque

notablemente menos que en el caso de Watershed.

Cuantitativamente se ha decido calcular el ntimero de areas aisladas en cada método
para posteriormente comprobar si de verdad estas areas aisladas se corresponden con
células de la imagen original. Po otro lado, el nimero real de células cuantificadas en
la Imagen I de forma manual es:

Numero total = 153 células

La Tabla 6 muestra los resultados obtenidos para la Imagen I tras aplicar los tres

métodos:
Método Areas aisladas | Correspondencia con células | FAM
Watershed 195 97 55.8
K-means 87 58 48.3
Algoritmo propuesto 155 151 98.0
Numero total = 153

Tabla 6: Resultados cuantitativos de la segmentacién de la Imagen I.

Como se puede observar, el algoritmo desarrollado para este trabajo en la seccion 4.4,
ademas de dar la FdAM mayor (98.0), su valor estd muy proximo a 100, lo cual indica
un correcto funcionamiento. Ademas, las células detectadas con este algoritmo son 151
para 155 areas aisladas, s6lo dos menos que las 153 que posee la imagen.

Por otro lado, los métodos de Watershed y K-means no dejan resultados tan aceptables.
Watershed produce una clara sobre-segmentacion de la Imagen I, creando demasiadas
areas aisladas que fragmentan células, provocando su pérdida. K-means sin embargo,
genera menos areas aisladas de las que debiera, debido a la existencia de grupos de

células interconectados.
4.5.2 Resultados para la Imagen 11

La Imagen II, cuya representaciéon en escala de grises puede verse en la Figura 40,
pertenece al grupo categorizado como imégenes que poseen un corte histoldgico
transversal del musculo correcto y sin pliegues, pero con una tinciéon débil o incorrecta
(ver Tabla 3). En la Figura 40 el contraste ha sido mejorado mediante ajuste de su

histograma para poder diferenciar mejor los dos tipos de células.
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Figura 40: Imagen II en escala de grises (luminancia).

En las siguientes figuras es posible observar la segmentacion mediante los tres métodos

propuestos:

Figura 42: Segmentacién de la Imagen 11 mediante el algoritmo basado en el clasificador K-means.
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Figura 43: Segmentacién de la Imagen II mediante el algoritmo aportado en este trabajo.
El nimero total de células cuantificadas manualmente ha sido:

Numero total = 280 células

En la Tabla 7 se muestran los resultados relativos a la segmentaciéon en la Imagen II:

Método Areas aisladas | Correspondencia con células | FdAM

Watershed 258 222 82.5

K-means 199 156 65.1

Algoritmo propuesto 290 278 97.5
Ntumero total = 280

Tabla 7: Resultados cuantitativos de la segmentacién de la Imagen II.

En el caso de la Imagen II, con el algoritmo desarrollado para este trabajo se vuelve a
obtener un buen resultado, con la FAM=97.5 muy préximo a 100. Sélo se han

detectados dos células menos de las que posee la Imagen II.

Con Watershed, se obtiene un resultado mas apropiado que en el caso de la Imagen I,
aunque alejado del ultimo método. En cuanto a K-means, es con la que peor FdM se
obtiene.

4.5.3 Resultados para la Imagen III

La Imagen IIT (ver Figura 22), pertenece al grupo categorizado como imégenes que
poseen un corte histolégico transversal del musculo deficiente y con aparicién de
numerosos pliegues, aunque con tincion correcta que permite diferenciar correctamente

entre tipos de células (ver Tabla 3).
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Figura 44: Imagen III en escala de grises (luminancia).

En las siguientes figuras es posible observar la segmentacion mediante los tres métodos

propuestos:

)

- Gy {21,
:.’tw{f?}( !

Figura 46: Segmentacién de la Imagen 11T mediante el algoritmo basado en el clasificador K-means.
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Figura 47: Segmentacién de la Imagen III mediante el algoritmo aportado en este trabajo.
El nimero total de células cuantificadas manualmente ha sido:

Numero total = 156 células

En la Tabla 8 se muestran los resultados relativos a la segmentaciéon en la Imagen II:

Método Areas aisladas | Correspondencia con células | FdAM

Watershed 75 45 38.9

K-means 15 10 11.7

Algoritmo propuesto 135 120 82.4
Ntumero total = 156

Tabla 8: Resultados cuantitativos de la segmentacién de la Imagen III.

El algoritmo de segmentacion propuesto resulta aceptable en el caso de la Imagen III,
con una FdM=82.4, volviendo a ser la mayor de las tres obtenidas. No obstante, se
hace patente la aparicion de pliegues como impedimento para alcanzar una buena
segmentacion. En cuanto a los otros dos métodos, los resultados no ofrecen valores
aceptables, siendo K-means el peor de todos, con una FAM=11.7.

4.5.4 Resultados para la Imagen IV

Por tltimo, se muestran los resultados para la Imagen IV (ver Figura 23). Esta imagen
pertenece al grupo de imagenes cuyo corte histologico es incorrecto, produciendo la

aparicion de pliegues, y con tincion débil e incorrecta (ver Tabla 3).

La Imagen IV es especialmente caracteristica, debido a sus amplias zonas con pliegues
que solapan numerosas células. Ademés, la tincién, ha provocado una distincién débil
entre tipos de células y la aparicién de grandes cambios de intensidad en el interior de
las propias células. Tanto los cambios de intensidad como los pliegues pueden ser
observados en la Figura 48, la cual se corresponde con el canal de la luminancia de
Imagen IV, con contraste mejorado e histograma ajustado.
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En las siguientes figuras es posible observar la segmentacion mediante los tres métodos

propuestos:
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Figura 51: Segmentacion de la Imagen IV mediante el algoritmo aportado en este trabajo.
El nimero total de células cuantificadas manualmente ha sido:

Numeto total = 226 células

En la Tabla 8 se muestran los resultados relativos a la segmentaciéon en la Imagen II:

Método Areas aisladas | Correspondencia con células | FdAM

Watershed 194 109 53.7

K-means 56 25 18.7

Algoritmo propuesto 246 195 82.6
Numero total = 226

Tabla 9: Resultados cuantitativos de la segmentacién de la Imagen IV.

Se observa como con el algoritmo propuesto en este trabajo se consigue una aceptable
FdM=82.6, la mayor de los tres. K-means vuelve a ser el que resulta con una FdM

menor y Watershed ofrece un resultado inaceptable.

En la seccion 4.1.1, en la cual se habla de la importancia del corte histoldgico, se recalca
que el corte debe realizarse de la forma mas transversal posible. Resulta notable como
la aparicién de pliegues provoca una disminucion en el ntmero de células detectadas
por los algoritmos. Pese a esto, la importancia radica en determinar si la existencia de

células solapadas provoca peores resultados en el software o no.

La realidad es que, cuando existen varias células solapadas, algunas partes de las
mismas se encuentran en el interior de otras, por lo que no hay manera de separarlas
mediante segmentacién. Un ser humano si es capaz de distinguirlas visualmente, y es
por eso que se han considerado en la cuantificacién manual como células separadas.
Por tanto, el nimero de células correctas detectadas por el algoritmo va a ser siempre
menor al nimero de células cuantificadas manualmente, cuando algunas de estas se

encuentren solapadas.
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Sin embargo, queda patente que el método desarrollado en este trabajo proporciona
una mejor soluciéon a la segmentacion que los otros, y es por eso que ha sido seleccionado

para ser incluido en el software final.
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Capitulo 5

Algoritmos para la obtencién de

parametros de interés

Tras decidir qué algoritmo de segmentacion de imégenes de muestras musculares se va
a utilizar en la futura herramienta a proporcionar al patologo, se procede a realizar el
calculo de algunos de los parametros necesarios para realizar un apoyo al diagnéstico.

En este capitulo se muestra el algoritmo desarrollado en este trabajo para cuantificar
y clasificar células en sus correspondientes tipos. Posteriormente, se estudian los tres
algoritmos desarrollados para el célculo del diametro menor de cada célula de la
muestra, con el objetivo de compararlos después. El mejor de ellos ha sido seleccionado
para la herramienta de apoyo al diagndstico de distrofias musculares, que se muestra

en el capitulo 6.

5.1 Aportaciones a la cuantificacion y clasificacién de células

musculares

En la seccion 2.4 se ha mostrado el procedimiento tradicional para el diagnoéstico de
enfermedades musculares. En esta seccién se describe el procedimiento seguido en este
trabajo para obtener la cuantificacion de fibras Tipo I, Tipo II y las totales, que son
parametros necesarios en el diagnoéstico. El diagrama de la Figura 52, muestra el flujo
que sigue el algoritmo de cuantificacién y clasificacion desarrollado.

1. Matriz con dreas | 2. Céleulo de la media luminica | 3. Sustitucién de cada Area
aisladas etiquetadas "l de cada Area aislada " por su valor luminico medio

Figura 52: Diagrama del algoritmo desarrollado para la cuantificacién y clasificacién de células.
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Los pasos que sigue el algoritmo son los siguientes:

1. En primer lugar, se toma la matriz de la imagen de salida de los algoritmos de
segmentacion, la cual contiene la imagen segmentada cuyas areas aisladas (de
color blanco) poseen sus etiquetas individuales correspondientes (de 1 a n). Los
bordes se representan de color negro y con valor 0.

2. Posteriormente, se mide la media luminica de cada area aislada sobre la imagen
en escala de grises.

3. Se sustituye cada area aislada por su media luminica, como se observa en la
imagen que acompana al punto 3 del diagrama.

4. El histograma de la imagen del paso anterior, es similar para todas las imagenes.
Aparecen dos picos: el de la izquierda se corresponde con las células oscuras
(Tipo II) y el de la derecha con las claras (Tipo I). Se aplica el método de Otsu,
para calcular cuatro umbrales de manera automaéatica. En la Figura 53, se

observan cuatro marcas que indican los cuatro umbrales automaticos.

25 T T T T —

15F 1

0.5 1
Usj Uy
0 X AR
0 50 100 150 200 250

Figura 53: Histograma de la imagen del paso 3 del diagrama.

5. Se umbraliza la imagen del paso 3, teniendo en cuenta entre qué umbrales se
encuentra la media luminica de cada area. Si esta se encuentra entre el umbral
U; y Uy, se clasifica como célula oscura (Tipo II), con un valor de 50 en escala,
de grises, y si se encuentra entre u, y us, como clara (Tipo I), con un valor de
150 en escala de grises. Ademas, para que un area aislada sea clasificada como
célula, se debe cumplir el criterio, utilizado anteriormente, de que su area sea
mayor que la cincuentava parte del area media (ver seccién 4.5).

6. Por ultimo, se realiza la cuantificacion automatica de las células de cada tipo,
yva que del paso 5 es posible conocer cuantas células de cada tipo han sido

umbralizadas.
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Las figuras siguientes muestran la luminancia de las cuatro imagenes utilizadas de test
en este trabajo, junto con sus imagenes segmentadas con sus respectivas fibras

clasificadas. Las células claras representan las Tipo [ y las oscuras las Tipo 1I.
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igura 54: Clasificacién de tipos para la Imagen I.
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Figura 57: Clasificacién de tipos para la Imagen V.
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En la Tabla 10, se muestran los resultados obtenidos para en la clasificaciéon de tipos
de células para las cuatro imagenes representativas. El porcentaje de exactitud, sobre

una cuantificacion manual como la realizada en el capitulo anterior, indica con qué

aclerto se ha determinado dicha clasificacion células.

Tipo 1 Tipo 1 % de Tipo II Tipo II % de
Imagen . .
(manual) | (software) | exactitud | (manual) | (software) | exactitud
I 36 34 94.4 % 117 122 95.9 %
I1 49 o1 96.1 % 231 239 96.7 %
IIT1 70 55 78.5 % 86 80 93 %
IV 56 50 89.3 % 170 192 88.5 %

Tabla 10: Resultados numéricos de la clasificacién de tipos de células.

Se observa que para las Imagenes III y IV, las que poseian numerosos pliegues y células
solapadas, el porcentaje de exactitud es menor, como ya se predijo en el capitulo
anterior.

Una vez efectuada la clasificaciéon y cuantificacion de fibras, es posible realizar el calculo

de algunos de los pasos que sigue el patélogo en el diagnostico (ver seccion 2.4):

- (Calculo del porcentaje de fibras Tipo I y Tipo II frente al total.

- (Célculo del diametro medio de cada tipo y diametro medio total.
5.2 Aportaciones al calculo de los diametros celulares

Una vez se han clasificado y cuantificado las células musculares, se contintia el resto
del procedimiento. FEn este caso, con la medida del diametro menor de las células.

En la seccién 2.4, en la cual se presenta el concepto de didmetro menor de una fibra,
se muestra la importancia de esta medida para el diagnoéstico de distrofias musculares.
El procedimiento seguido por el patélogo consiste en seleccionar 100 células aleatorias
de cada tipo y medir sus correspondientes didmetros menores, para posteriormente
realizar los calculos de parametros y representaciones pertinentes.

En este trabajo, se ha implementado el calculo de dichos diametros de forma
automatica. En las siguientes subsecciones se muestra como han sido desarrollados tres
posibles métodos para resolver el problema, para posteriormente elegir el que mejor

resultados ofrece.
5.2.1 Método de fuerza bruta

Como su propio nombre indica, este algoritmo se ha implementado bajo la idea de
realizar una busqueda exhaustiva del didmetro mayor y menor, mediante la
enumeracion sistematica de todos los posibles candidatos. Se basa en el calculo de la

distancia entre dos puntos en un plano:
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A(xy, Y1
Y1

Figura 58: Calculo de la distancia entre dos puntos en un plano.

En este trabajo, este algoritmo ha sido llevado a cabo para encontrar el diAmetro mas
largo en la célula, para posteriormente calcular su perpendicular mas larga (a la cual

se la denomina didmetro menor).

Figura 59: Bisqueda mediante fuerza bruta del didmetro mas largo, mediante el calculo de todas las distancias
posibles desde todos los pixeles.

En primer lugar, se realiza un barrido de todos los pixeles de la célula y se almacenan
todas las coordenadas de dichos pixeles en una matriz de dimensiones 2xN:
X1 Xy .. XN

Mo =y, v, oyl (16)

En esta matriz se almacenan todas las coordenadas (x en la primera fila e y en la

segunda) de los pixeles de la célula en cuestién, siendo N el tltimo pixel.

A continuacién, se realiza un barrido columna por columna, sobre la matriz M, en

busqueda de la distancia méas larga posible en la célula.

X
Figura 60: Ejemplo de diametro maximo de una célula.

Seguidamente, para calcular el diametro menor, es decir, el diametro maximo

perpendicular al didmetro més largo, se proyecta el didmetro mayor calculado (ver

Figura 60) sobre dos nuevos ejes, X' ey, de forma que el didmetro mayor quede paralelo
) )

al nuevo eje X' (ver Figura 61).
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Figura 61: Diametro mas largo proyectado sobre nuevos ejes.

Una vez que el didmetro mas largo se encuentra paralelo al nuevo eje de abscisa, se
calcula el punto més alto y bajo posible (en el eje y', sobre un valor de x') de entre
todas las perpendiculares del didmetro, dando asi con el didmetro perpendicular

maximo, el denominado didmetro menor.

’

X

Figura 62: Diametro menor de la célula ejemplo, en rojo y sin puntear.

Los resultados obtenidos para este método se muestran en la seccién 5.2.4.

5.2.2 Método del diametro de Feret

El didmetro de Feret [32] representa la distancia entre dos lineas paralelas que son

tangenciales al contorno de la célula.

Figura 63: Ejemplo de diametro de Feret.

Dichas lineas paralelas, separan el par de puntos que hacen de antipodas en esa
direccién. Es posible determinar otros didmetros de Feret si se modifica la direccion

con la que se trazan las tangentes.
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Figura 64: Ejemplo de didmetro de Feret en otra direccién. Se observa un cambio de direccién con respecto a
la Figura 63.

Se ha desarrollado un algoritmo que primero calcula el didmetro mayor en una célula

y seguidamente realiza el célculo del diametro menor o perpendicular mas largo.

Para calcular el diametro de Feret de mayor longitud, se utilizan las coordenadas de
los puntos antipodas de la célula:

- En primer lugar, se toman las coordenadas, de los pixeles de la célula, con mayor

y menor valor sobre el eje de abscisa (ver Figura 65).

T
Xmenor Xmayor

Figura 65: Pixeles con coordenadas mayor y menor en el eje de abscisa.

- En segundo lugar, se calcula la distancia entre dichos puntos antipodas, de igual
forma que en la Figura 58.

- Seguidamente, se almacena el diametro calculado y se cambia la direccion de la
célula, girandola en el sentido antihorario. Un nuevo didmetro de Feret es
calculado y comparado con el anterior, quedandose almacenado el mayor de los
dos. Se contintia este proceso hasta que se ha girado la célula de forma completa,

obteniendo entonces el didmetro mas largo obtenido.
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Figura 66: Ejemplo de un diametro de Feret, una vez se ha girado la célula.

Para calcular el didmetro maximo perpendicular al diametro mas largo, se proyecta el
diametro mas largo calculado, tras el giro completo de la célula, sobre dos nuevos ejes
X ey, de forma que el didmetro mayor quede paralelo al nuevo eje X’ (ver Figura 61),
tal y como se ha planteado en el método anterior.

Una vez que el didmetro mas largo se encuentra paralelo al nuevo eje de abscisa, se
calcula el punto més alto y bajo posible (en el eje y’, sobre un valor dex’) de entre
todas las perpendiculares del didametro, dando asi con el didmetro perpendicular

maximo, el denominado didmetro menor (ver Figura 62).
Los resultados obtenidos para este método se muestran en la seccién 5.2.4.
5.2.3 Método de las tensiones principales

Finalmente, se ha adaptado un método habitualmente utilizado en mecanica tensorial
como soluciéon a un problema de procesamiento digital de imégenes y medicina.

Es necesario introducir conceptos sobre tensiones en paralelepipedos y posteriormente,
en planos [33]. Sobre cada una de las caras planas del paralelepipedo de la Figura 67,
existe una tension normal (o) y una tensién cortante o tangencial (t). Si se
descomponen dichas tensiones, ademéas se obtienen sus correspondientes componentes

sobre las direcciones de los tres ejes (x,y,2).

A,
y Oy

,
,

z.’

Figura 67: Descomposicién de tensiones sobre un paralelepipedo [33].
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Para las tensiones normales, oy indica que esta tension esta sobre una superficie normal
al eje x e igual ocurre con las deméas tensiones normales. En el caso de las tensiones
tangenciales, T4y indica que esta tension pertenece a una superficie normal al eje X con

la direcciéon del eje y, e igual ocurre con las demas.

Las tensiones en las tres caras del paralelepipedo que no pasan por el origen de los ejes
(0'%, 0"y, 02, T'xys T'yz T'ax), Pueden ser expresados matematicamente en funcién de las
tensiones en las otras tres caras que si pasan por el origen (0y, Oy, 0, Txy, Tyz Tzx) POT

desarrollo de Taylor:

doy dtyy

dx dx
do dtyy dt

!

o'y =0, + !

cdX, Ty =Ty +

dt
dx, Ty =T+ d;Z -dx (17, 18, 19)

’ y ! / yZ
oy=0,+—=-dy; Tyx =Tyt dy, t,=1,+—-d 19, 20, 21
y y dy y yX yX dy y yz yz dy y ( )
do dt dt,y
o,=o0,+ dzZ cdz, Ty =T+ d—;X dz, Ty =T+ R dz (22, 23, 24)

Dado que el paralelepipedo es semejante en todas sus caras y se encuentra en
condiciones de equilibrio, se puede considerar que:

!

! !
Ox =0y; Oy=0y; O0j;=0y

!

R — — . — ! — — . —
Txy_Txy_Tyx_TyXJ Txz = Txz = Tax = Tgxs Tyz_T

! — — ! .

yz - sz =T zy’
Por tanto, son sélo seis las tensiones distintas que actiian sobre las caras del
paralelepipedo:

Oy, Oy

yi Oz Txys  Txz  Tyz

Es posible definir el tensor de tensiones, como la representacion matematica en forma
de matriz del estado tensional al que se encuentra sometido un punto en el sistema, la

cual es simétrica:

Ox Txy Txz

T=|Txy Oy Ty (25.1)
Txz Tyz Oz

Una vez conocido el tensor de tensiones definido sobre un paralelepipedo, es posible
definirlo para un sistema plano. Se considera que el tensor de tensiones en este caso

cumple:

0,=0; T, =0; Ty, =0

R T=[GX Txy] (25.2)

Txy Oy

Si se traslada este procedimiento al caso que atane este trabajo, las células musculares
son sistemas planos que pueden ser tratados sobre dos ejes, X e y. Es por esto que a
continuacion se tratan las tensiones principales sobre sistemas planos. En la Figura 68
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se observa una célula ejemplo representada sobres dos ejes, junto con la representacion
de sus tensiones normales y tangenciales y su correspondiente matriz del tensor de

tensiones.

y A Txy

Ox Txy
— T =
S Txy Oy

»
L

X

Figura 68: Ejemplo de célula muscular con sus tensiones normales y tangenciales representadas, sobre un eje de

coordenadas.

La matriz del tensor de tensiones calculado para un plano, se apoya en el sistema de
referencia original con ejes x e y. En dicho plano, también es posible definir otro sistema
de referencia particular, con ejes llamados 1 y 2, en el cual la matriz del tensor de
tensiones es diagonal. Esta matriz se denomina matriz de las tensiones principales, y
se dice que es diagonal porque en ella las componentes tangenciales son nulas y soélo
existen tensiones normales, 0, y 0, (ver Figura 69).

2

Figura 69: Célula muscular proyectada sobre los ejes
de las tensiones principales.

Al proyectar el plano de la célula sobre los ejes de las tensiones principales, las
direcciones principales apuntan hacia el didmetro mas largo de la célula y su
perpendicular, hacia el didmetro menor. Por tanto, en este trabajo se ha implementado
el calculo de las direcciones de las tensiones principales para obtener el didmetro menor
requerido. En el caso de la Figura 70, el diAmetro menor se corresponde con la direccién

de la tensiéon normal 0,.
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Figura 70: Didmetros mayor y menor (en rojo) calculados en base a las direcciones de las tensiones principales.

Para obtener matematicamente lo anterior, primero se calcula la matriz del tensor de

tensiones de la célula, sobre el sistema de referencia origen, con ejes x e y:

T= [Txy

Para realizar este calculo, se realiza un barrido de todos los pixeles de la célula y se

Txy]

almacenan todas las coordenadas de los pixeles en una matriz de dimensiones 2xN:

Xl XZ e XN]

MZXN:[Y1 Y2 - YN

En esta matriz se almacenan todas las coordenadas (x en la primera fila e y en la
segunda) de los pixeles de la célula en cuestion, siendo N el tdltimo pixel.

A continuacién, se calculan las tensiones normales y tangenciales del tensor de

tensiones, T, como covarianzas:

N - —
Tyy = Cov(x,y) = z (& — X)l\?Ii —Y) (26)

i=1

= Cov(x,x) = Z G =% (27)

oy = Cov(y,y) = z 0 - y) (28)

i=1

donde x; N € Vi N se corresponden con las coordenadas de los pixeles de la célula, X e
y con la media de la primera y segunda fila de la matriz M,4\ respectivamente, y N es

el niimero total de pixeles de la célula.

Una vez se obtiene la matriz del tensor de tensiones, se diagonaliza. Con esto, se
consigue la matriz del tensor de tensiones principales, asi como las direcciones de dichas
tensiones. La funcién de MATLAB “eigs(T)” devuelve:
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tensiones:

Una matriz diagonal que se corresponde con la nueva matriz del tensor de

o, O
=% o] @

Otra matriz 2x2, cuyas columnas se corresponden con los autovalores o valores

propios de la matriz T. Los autovalores de la matriz del tensor de tensores

original son, por definicion, las direcciones de las tensiones principales. Por

tensiones principales es nula.

tanto, esta matriz proporciona las direcciones de las tensiones principales, es
decir, las direcciones de los ejes 1 y 2 (ortogonales) para los cuales la matriz de

Y

Vi V3

v ] (30)

ropios = |Direccién; Direccién,] = [
Como se observa, en la matriz cuyas columnas tiene contenidos los vectores de
los valores propios de T, dichos vectores son ortogonales.

Vo

los pixeles (Mayy) de la célula:

En base a las direcciones de las tensiones principales, se calcula el didmetro mas largo
matriz de los valores propios (Vpropios) POr la matriz que contiene las coordenadas de

y el didmetro perpendicular méas largo, o diametro menor. Para ello, se multiplica la

Vi —V»

X1 X3
Vo V1]'[

- XN
Yi Y2

Mcoordenadas proyectadas = Vpropios ° MZxN = [ yN] (31)
Se obtienen asi las coordenadas de los pixeles de la célula, proyectadas sobre los ejes

de las tensiones principales, tal y como se muestra en la Figura 69. Una vez situada la

célula sobre los nuevos ejes, se calcula el didmetro menor, tomando el mayor y menor
larga al didmetro mayor.

valor en el eje 2 para un mismo valor del eje 1, es decir, buscando la perpendicular mas

G2

Q

—

!

i
!
i
1
i

\ #—'_Jd—
=

Figura 71: Célculo del didmetro menor (en rojo), mediante el método de las tensiones principales.

La figura anterior muestra el resultado de la implementacion del método de las
tensiones principales para calcular el diametro menor de una célula.
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5.2.4 Resultados y comparaciones de métodos de calculo de diametros
celulares

Para poder decidir cual de los métodos mostrados ofrece mejores resultados, para
incluirlo en el software que se va a proporcionar a los patélogos, se hace necesario

compararlos.

La comparaciéon que se ha realizado tiene en cuenta tanto la exactitud con la que se
btienen los didmetros mayor y menor, como el tiempo de computacién de los calculos.
El tiempo de computacion del calculo de los didmetros es importante, ya que el objetivo
es obtener un método que permita ahorrar tiempo al patélogo.

Para presentar los resultados, se han analizado tres células a escala real. A dichas
células se les han aplicado los tres métodos descritos anteriormente para compararlos
con una medida manual, la cual se toma como referencia. En el caso del método del
diametro de Feret, se ha estudiado como varia este método en el calculo de los
didmetros, girando 1° 6 5°. En las tablas que contienen los resultados, se muestran:

- Los resultados del calculo del didmetro mayor y menor de cada célula. Estos
diametros se muestran utilizando pixeles como unidad. Sin embargo, en el
capitulo 6 se cambiara la unidad a pm.

- El porcentaje de exactitud de las medidas con respecto a los didmetros medidos
manualmente.

- El tiempo de computo empleado para el calculo de los dos diametros. Este
tiempo ha sido calculado con un ordenador cuyo procesador es un Intel Core i7-
5500U CPU @ 2.40 GHz y en MATLAB R2014a.

- El tiempo estimado que se tardaria en computar 200 células, como realiza un
patologo, mediante la multiplicacion del tiempo de computo de los dos didmetros
por un factor de 200.

- Una Figura de Mérito (Fdm), cuyo valor aumenta cuanto mejor sea el método

empleado. La ecuacion que sigue esta FdM es la siguiente:

FdM % exactitud didmetro mayor + % exactitud didmetro menor (32)
didmetros = 100 - Tiempo de computo

donde en el numerador se encuentra la suma de los porcentajes de exactitud en

el calculo de los dos diametros, y en el denominador el tiempo de céHmputo

empleado en calcular dichos diametros, por un factor de 100 para eliminar el

tanto por ciento del numerador.

La primera célula analizada se muestra en la Figura 72, cuyos diametros se encuentran

representados. En primer lugar, se ha realizado la medida manual de ambos diametros:
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Figura 72: Primera célula analizada, con didmetros en rojo.

Diametrom,yor = 205.9 pixeles
Diametroyenor = 162.8 pixeles

La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos:

Medida % exactitud Tiempo | Tiempo estimado
Mayor | Menor | Mayor | Menor de para 200 células | FdM
computo
Fuerza Bruta | 205.2 | 163 99.7% | 99.9% | 19.9 s 66.6 min 0.10
Feret (19) 205.1 | 163 99.6% | 99.9% | 15.4 s 51.3 min 0.13
Feret (52) 205 164 99.5% [ 99.3% | 3.2 s 10.7 min 0.62
Tensiones 204.9 | 161.8 |99.5% | 99.4% | 0.48 s 1.6 min 4.14

Tabla 11: Resultados para la primera célula analizada.

La FdM calculada, tras ejecutar los tres métodos sobre la primera célula, indica que el
mejor es el método de las tensiones principales, con una FdM de 6 a 40 veces mayor
que las que aportan los otros dos métodos. Esto se debe a que el error cometido al
calcular los didametros éptimos es despreciable. Ademas, el método de las tensiones
principales ofrece un resultado en tiempo de computo total estimado aceptable, con 1.6
minutos de computo para 200 células. Por el contrario, los tiempos de computo que

ofrecen los métodos de fuerza bruta y Feret resultan inviables.

La segunda célula analizada es la siguiente:

Figura 73: Segunda célula analizada, con sus diametros en rojo.
La medida manual de sus diametros ha sido:

Diametroyayor = 234.7 pixeles
Diametroyenor = 143.5 pixeles

La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos para la segunda célula analizada:
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Medida % exactitud | Tiempo | Tiempo estimado
Mayor | Menor | Mayor | Menor de para 200 células | FdM
cémputo
Fuerza Bruta | 234.8 | 143 |99.9% | 99.7% | 19.1s 63.7 min 0.11
Feret (19) 234.5 | 142 |99.9% | 98.9% 15.1s 50.3 min 0.13
Feret (59) 234.3 | 141 |99.8% | 98.3% 3.1s 10.3 min 0.32
Tensiones 233.8 | 145.2 | 99.6% | 98.8% | 0.45s 1.5 min 4.41

Tabla 12: Resultados para la segunda célula analizada.

Se observa cémo, de nuevo, el bajo tiempo de cémputo y la aceptable exactitud hacen
que la FdM del método de las tensiones vuelva a ser la mayor con diferencia. El alto

tiempo de computo en los otros dos métodos los hacen poco factibles en un software.

Por ultimo, se muestra la tercera célula analizada:

Figura 74: Segunda célula analizada, con sus didmetros en rojo.

La medida manual de sus didmetros ha sido:

Diametrom,yor = 269.1 pixeles

Diametroyenor = 159 pixeles

La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos tras aplicar los tres algoritmos:

Medida % exactitud Tiempo | Tiempo estimado
Mayor | Menor | Mayor | Menor de para 200 células | FdAM
cémputo
Fuerza Bruta | 268.3 | 160 99.7% | 99.4% | 27.8 s 92.7 min 0.07
Feret (1°) 269.1 | 160 100% |99.4% | 20.2 s 67.3 min 0.1
Feret (5°) 269.1 | 160 100% |99.4% | 4.1 s 13.7 min 0.49
Tensiones 259.7 | 161 96.6% | 98.8% | 0.61 s 2 min 3.2

Tabla 13: Resultados para la tercera célula analizada.

Se repite el resultado de los dos casos anteriores. El método de las tensiones proporciona
una FdAM mucho mayor que los demés, debido a su alto porcentaje de exactitud en el

calculo de los diametros y por su bajo tiempo de computo.

Tras analizar las tres células que se han mostrado, y muchas otras a lo largo de la

realizacion de este trabajo, queda patente que el método de las tensiones principales
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proporciona una mejor solucién al calculo del didmetro menor, y es por ello que este

método se ha incluido en la interfaz grafica de la herramienta.

El resto de parametros necesarios para el patélogo pueden ser calculados a partir de
los datos obtenidos en este capitulo. La implementacion del calculo de dichos

parametros se muestra en el siguiente capitulo.
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Capitulo 6

Desarrollo de la interfaz grafica de

usuario: MuCSA

En este capitulo se describe el desarrollo de la interfaz grafica que actiia como
herramienta de apoyo al diagndstico de distrofias musculares. Las siglas MuCSA son
el acronimo de “Muscle Cross Section Analyzer”, o en espanol, Analizador de la Seccion

Transversal de Musculo.

En primer lugar, se muestran las posibilidades que ofrece MATLAB a la hora de crear
interfaces graficas. En segundo lugar, se describen las funcionalidades implementadas
en la interfaz, las cuales principalmente parten de los algoritmos desarrollados
anteriormente, asi como de otras caracteristicas anadidas. En tercer lugar, se describe
la utilizacion de la herramienta a modo de tutorial. En cuarto y tltimo lugar, se ha
considerado el analisis del codigo generado y de los procesos del mismo, para determinar
aquellos que son computacionalmente mas complejos y con mayor carga temporal, y
proponerlos como linea futura para su aceleracion.

6.1 Introduccién a la creaciéon de interfaces graficas de usuario

con MATLAB

Una interfaz grafica es el vinculo entre el usuario y un programa computacional,
constituida generalmente por un conjunto de comandos, mentis, instrumentos o
métodos por medio de los cuales el usuario se comunica con el programa durante las
operaciones que se desean realizar, facilitando la entrada y salida de datos e
informaciéon. El nombre en inglés de una interfaz grafica de usuario es Graphical User

Interface, también conocido por su acrénimo GUI.

MATLAB proporciona un lenguaje de alto nivel y herramientas de desarrollo con las
que es posible desarrollar y analizar algoritmos, asi como crear aplicaciones. MATLAB
posibilita en el desarrollo de GUIs la inclusion de listas de seleccién, ments
desplegables, botones de pulsacién o de opcion, deslizadores, casillas de verificacion,
entre otros. Resulta muy ntil la herramienta GUIDE (Graphical User Interface
Development Environment) de MATLAB, ya que permite disenar y editar GUIs.
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Figura 75: Ejemplo de interfaz creada con GUIDE [3/].

Existen dos formas de crear GUIs en MATLAB:

- Mediante GUIDE: escribiendo GUIDE en la linea de comandos de MATLAB,
es posible comenzar a crear una figura nueva en el editor de diseno grafico que
se abre. Dicha figura, puede rellenarse con los componentes necesarios. Tras
guardar, GUIDE genera un archivo de extension “.fig” que contiene la ventana
o figura de la interfaz, asi como un archivo de extensién “.m”, que contiene el
codigo asociado a las funciones de “callback” de los elementos que se han

incluido en la interfaz. Estas funciones se programan en funciéon de lo requerido.

Por tanto, el desarrollo de GUIs con GUIDE se realiza en dos etapas:

o Disenio de los componentes (controles, menis, ejes, etc) que forman el
GUIL

o Programacién de la funcién respuesta (callback) de cada uno de los
componentes ante la interacciéon del usuario.

- Mediante la programaciéon de cédigo: es posible crear directamente un archivo

[4

de extension “.m” que contenga el cdédigo que define la ventana, figura o

elemento, ademas de las propiedades de los componentes y las funciones que

indican su comportamiento.

Es importante tener en cuenta que, en una GUI, cada objeto estd asociado a un
identificador (handle) tinico desde el momento de su creacién. A través de este
identificador se pueden modificar las caracteristicas de un objeto grafico, también
llamadas propiedades del objeto. Naturalmente, ademdas se pueden establecer las
propiedades de un objeto en el momento de su creacion (cambiarlas con respecto a los
valores por defecto).

Para la realizacion de un entorno de apoyo al diagnéstico de distrofias musculares, se
ha empleado la herramienta GUIDE junto con figuras creadas mediante programacion,

que apoyan las funcionalidades del software.
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6.2 Desarrollo del entorno: MuCSA

Recordando el procedimiento tradicional para el diagnostico de distrofias musculares

mostrado en la seccion 2.4, el patdlogo realiza manualmente el siguiente estudio a una
muestra, mediante microscopia éptica:

- Cuantificacion de fibras Tipo I, Tipo II y la suma total.

- Seleccion de 100 células aleatorias de cada tipo para medir el didmetro menor

de cada una.

Tras realizar el anterior procedimiento, el patélogo continta calculando los parametros
siguientes:

- Cdlculo del porcentaje de fibras Tipo I y Tipo II frente al total.

- Célculo del diametro medio de cada tipo y del didmetro medio total.

- Generacién de dos histogramas con los didmetros, uno por cada tipo de célula.

- Evaluacién de la variabilidad mediante el Coeficiente de Variabilidad (visto en
la seccién 2.4, con la ecuacién (1)).

- Célculo de los Factores de Atrofia e Hipertrofia de cada tipo y total (vistos en

la seccion 2.4, con las ecuaciones (2) y (3)).

Se pretende, por tanto, proporcionar al patélogo una herramienta que realice el
procedimiento descrito de forma automaética, facilitando el diagnéstico. Ademas, se
quiere que esta sea simple, intuitiva y que el especialista no necesite poseer
conocimientos técnicos sobre procesamiento digital de imagenes para utilizarla, a
diferencia de otras herramientas como las nombradas en el capitulo 3.

i
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Figura 76: Editor GUIDE, durante la creacién de la interfaz grafica de MuCSA.
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Las siguientes subsecciones describen la implementacién de las funcionalidades
contenidas en el entorno MuCSA, asi como el calculo de los pardmetros en los que se
apoya el patologo para realizar un diagnéstico. En la seccion 6.3 se exhibe la utilizacion
de MuCSA, a modo tutorial, con una imagen de ejemplo.

6.2.1 Ejecucion del entorno y cargar una imagen

El entorno se ejecuta desde MATLAB, escribiendo su nombre en la ventana de
comandos. Una vez abierto, el usuario puede cargar una imagen de una muestra de
musculo desde el mentu habilitado para ello. La extensién de dicha imagen puede ser
Jpg, .tiff, .tif, .png y .bmp. Una vez cargada la imagen, el patologo la observa en la
ventana principal de la interfaz y puede proceder al andlisis de la misma.

6.2.2 Segmentacion de la imagen

Tras cargar la imagen, existe un botén que ejecuta la segmentacion de la imagen. Dicha
segmentacion es llevada a cabo por el algoritmo desarrollado en este trabajo, que es el
que mejores resultados ofrece.

Cuando se ha ejecutado la segmentacion, en la ventana principal se sustituye la imagen
original por la segmentada, quedando en negro los bordes de las células y en blanco el
resto. Es posible superponer la imagen segmentada sobre la imagen original en escala
de grises en la ventana principal de la herramienta, para que el patélogo realice una
inspeccién visual del resultado de la segmentacion si lo desea (ver Figura 77).
Asimismo, en cualquier momento se puede volver a visualizar en la ventana principal
la imagen segmentada sin fusionar, sin tener que volver a realizar la segmentacion, y

viceversa.

Figura 77: Imagen original en escala de grises fusionada con su segmentada.

La visualizacién tanto de la fusionada como de la segmentada, indistintamente sobre
la ventana principal, es posible gracias a una funcién desarrollada cuyos argumentos
de entrada son la imagen en escala de grises, la segmentada y un “flag” binario cuyo
valor 0 implica que no se fusionan ambas imagenes y el valor 1 indica que si. Este

“flag” se activa mediante una casilla de verificacién habilitada para ello (ver Figura

78)
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Fuse with original
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Figura 78: Casilla de verificacién para habilitar la superposiciéon de la imagen segmentada sobre la original en
escala de grises.

En el momento en el que se ejecuta la segmentacién (Run), el software también realiza
la cuantificacion y clasificacion en tipos de las células, tal y como se ha descrito en la
seccion 5.1. Dicha clasificacion no es mostrada en la ventana principal, pero si es posible
abrir una nueva figura con la imagen segmentada y con células clasificadas (como la
imagen b) de la Figura 79) tras pulsar un botén habilitado para ello. Ademés, mediante
otro boton, es posible visualizar la imagen original en escala de grises con contraste
mejorado, por si el especialista desea comparar visualmente.

6.2.3 Selecciéon de las células cuyos diametros son calculados

Para seleccionar automaticamente las células Tipo I (claras) a las que realizar el célculo
de los didmetros menores, se aprovecha la clasificacién previamente realizada. Se toman
100 células Tipo I de forma aleatoria mediante la comprobacién del valor de cada célula
en la escala de grises. Como se ha mostrado en la seccion 5.1, el valor 150 en la escala
de grises se corresponde con las células Tipo I. En cuanto a las Tipo II, se seleccionan
100 aleatorias cuyo valor en la escala de grises, sobre la imagen con las células
clasificadas, sea 50. En caso de que haya menos de 100 células de cada tipo en la
imagen, se seleccionan todas las células posibles para calcular su didmetro. En la
seleccion de células que se muestra en la Figura 79, se muestran en rosa las
seleccionadas del Tipo I y en rojo las seleccionadas del Tipo II. La interfaz incluye una
ventana de ayuda que muestra a qué tipo pertenece cada color.

Figura 79: a) Imagen I en escala de grises, b) Imagen I segmentada y con sus células clasificadas en Tipo 1

(claras) y Tipo 1I (oscuras), tanto a) como b) se abren en ventanas emergentes tras pulsar los botones
pertinentes, ¢) en rosa las células Tipo I seleccionadas para calcular sus didmetros y d) en rojo las células Tipo 11
seleccionadas.
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En la Figura 79, se observa como en el caso de la seleccion de células Tipo I, al no
haber 100 en la muestra, se ha seleccionado todas. Cabe destacar, que las células
localizadas en los margenes de la imagen no son seleccionadas por el algoritmo, ya que
se encuentran incompletas por su posicion. Esto se ha conseguido incluyendo una
condiciéon en el cédigo, para que, al seleccionar una célula, primero se tenga en cuenta

si alguna de las coordenadas de sus pixeles se encuentra en los margenes de la imagen.

Sin embargo, para la cuantificaciéon de células de cada tipo si se tienen en cuenta las
células de los margenes, ya que son esenciales en el calculo del porcentaje de células de
cada tipo sobre el total.

En la herramienta, se ha implementado la posibilidad de ofrecer al especialista una
interaccion con las imagenes con células seleccionadas, para que sea él quien decida si
las seleccionadas son de su agrado. Mediante la funcién “ginput()”, es posible
determinar las coordenadas del puntero del ratén sobre la imagen cuando se hace
“click” izquierdo. Cuando el especialista clica sobre un pixel cuyas coordenadas se
corresponden con una célula de las que han sido seleccionadas para calcular su diametro
en el procedimiento automatico, esta se deselecciona y vuelve a su color correspondiente
(50 0 150 en escala de grises), dejando de pertenecer al grupo de células seleccionadas.
Asimismo, si clica sobre un pixel cuyas coordenadas se corresponden con una célula de
las que no fueron seleccionadas, esta se selecciona cambiando su color a rosa o rojo,
dependiendo del tipo. Esto, da al patodlogo la oportunidad de valorar las células
visualmente y seleccionar las que sean de su interés o corregir problemas ocasionados
en la segmentacion de los bordes, como que se haya seleccionado un elemento que en
realidad no se corresponda con una célula.

6.2.4 Calculo de los diametros

Una vez el especialista esta conforme con las células seleccionadas, se procede a calcular
los diametros de todas. Se ha implementado el método de las tensiones principales,
cuyos resultados ofrecen una relacién exactitud-tiempo de computo, determinada en la
Figura de Mérito, mejor que los demas métodos.

6.2.5 Obtencién y tratamiento de los resultados

MuCSA permite analizar de forma interactiva los resultados obtenidos en forma de
parametros. Cuando el calculo de los diametros se ha llevado a cabo, se abre una
ventana secundaria, sobre la cual el patdologo puede examinar los didmetros de cada

célula de forma independiente.
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Figura 80: Aspecto de la ventana secundaria que muestra los resultados en el editor GUIDE.
La Figura 80 muestra los elementos que contiene la ventana secundaria, que son:

- Dos paneles, como se observa en la parte superior. Los botones “Show Type I
cells” y “Show Type II cells” abre, en ventanas aparte, imagenes que contienen
en blanco las células de dicho tipo que han sido seleccionadas para calcular sus
diametros. Estas células, han sido etiquetadas numéricamente y su etiqueta

puede verse en su interior (ver Figura 81).

Figura 81: a) células Tipo I etiquetadas y cuyos didmetros han sido calculados y b) las Tipo II.
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Los paneles de la parte superior de la Figura 80, permiten al especialista

consultar la medida del diametro de la célula que desee. Basta con escribir el

numero de la célula (que indica su etiqueta) en la caja de texto editable y pulsar

Q@

“Ok” (ver Figura 82).

Type |
Show Type | celis

68.8744  ym

Check diameter of fibre: 1

Figura 82: Ejemplo de consulta de un didmetro.

- En medio de la Figura 80, aparecen dos ejes, los cuales contienen los histogramas

de los diametros de las células de cada tipo, como se observa en la Figura 83.

Typel Type

Number of fibres
(2%
Number of fibres

0 0
50 60 70 80 90 50 60 70 80 90 100
Diameter (pm) Diameter (pm)

Figura 83: Histogramas de didmetros de las células. A la izquierda las Tipo I y a la derecha las Tipo II.

Para transformar los didmetros calculados de pixeles a pm, que es la unidad
requerida en este tipo de procedimientos, se ha pedido al patélogo que mida
varios diametros menores, en pm, de células reales, los cuales se han comparado

con sus medidas en pixeles para obtener el factor.
6.2.6 Calculo de otros parametros necesarios

El resto de los parametros se muestran en la tabla que aparece en la parte inferior de
la Figura 80 y se corresponden con los descritos en el procedimiento tradicional. En la

Figura 84 se observa con mayor detalle.
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PARAMETER TYPEI TYPEI TOTAL
Number of fibres 34 121 155
% of fibres to total 219355 78.0645 100
Mean of diameters 71.2524 73.8253 73.2769
Standard deviation g.0087 10.2733 10.2733
“ariability coefficient 126.3626 1381572 136.7829
Atrophy factor 0 0 0
Hyperrophy factor 3026316 142.8571 268.0412

Figura 84: Tabla con los parametros resultantes.
Los parametros obtenidos son, por filas:

- Nuamero de fibras de cada tipo y total en la imagen completa.

- Porcentaje de fibras de cada tipo sobre el total.

- Diadmetro medio de cada tipo y total.

- Desviacion estandar de cada tipo y total.

- Coeficiente de Variabilidad de cada tipo y total (seccién 2.4, ecuacion (1)).
- Factor de Atrofia de cada tipo y total (seccién 2.4, ecuacién (2)).

- Factor de Hipertrofia de cada tipo y total (seccién 2.4, ecuacién (3)).
6.2.7 Exportacion de los resultados a EXCEL

Por dltimo, también se ha implementado la posibilidad de exportar a EXCEL los datos
contenidos en la ventana de resultados de la Figura 80. Al exportar los datos, el usuario
tiene la posibilidad de guardar el archivo con el nombre que desee. Dicho archivo, de

13 7

extension “.xIs”, contiene la informacion en tres hojas. En la primera, se muestra la
tabla descrita anteriormente. La segunda contiene la lista de los diametros de las células
Tipo I calculados. Por ultimo, en la tercera, la lista con los diametros de las células

Tipo II.

Export data = =

File name: Diametro 5_Imagen_l

Save

Figura 85: Ventana emergente al pulsar el botén de exportar datos.

Se ha decidido que el formato de salida de los datos sea en EXCEL dado que ofrece un
entorno conocido por el patdlogo. Ademés, permite volver a representar los
histogramas, realizar otros calculos que considere necesarios, o simplemente almacenar

los datos y revisarlos en otro momento.

6.3 Tutorial de utilizacion de MuCSA

Esta seccion tiene como objetivo mostrar la funcionalidad de la interfaz grafica,

mediante su utilizacién en un caso real, el de la Imagen I.
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En primer lugar, es necesario que el usuario sitte el ambiente de trabajo de MATLAB
en el directorio en el que la interfaz esta situada. Para ejecutar MuCSA v1.0, basta
con escribir su nombre en la ventana de comandos de MATLAB y pulsar “Enter”. El

aspecto que ofrece MuCSA, en su primera version, es el que se observa en la Figura

86.
= s -°En

File Help .
%8 &

Segmentation- Image

—— Configuration——

Figura 86: Aspecto de MuCSA v1.0 al ejecutarse desde MATLAB.

Para cargar una nueva imagen y comenzar una nueva sesion de trabajo, es necesario
seleccionar el menu “File” y consecutivamente “Load Image”, como se observa en la
Figura 87. El ment de ayuda “Help” contiene una versién en “.pdf” de este tutorial.

Help

Lead Image
Exit

-

Figura 87: Cargar una nueva imagen.

Tras seleccionar “Load Image”, emerge una ventana en la que el usuario puede
seleccionar la imagen en el directorio en el que se encuentre (ver Figura 88).
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Figura 88: Seleccién de la imagen desde el directorio en el que se encuentre.

La imagen cargada se muestra en la ventana principal como se observa en la Figura
89. A continuacién, en el panel de segmentacion, llamado “Segmentation”, aparecen
habilitados los elementos de actuacion que permiten segmentar la imagen. Para
segmentar la imagen, es necesario pulsar el botéon “Run”. Es posible marcar la opcion
“Fuse with original” para fusionar la imagen resultante de la segmentaciéon con la
Imagen I en escala de grises (ver Figura 91). También es posible seleccionar (o
deseleccionar) la opcién cuando el usuario desee, presionando “Run” después, para
actualizar la vista en la ventana principal.

File Help &

CEX

[] Fuse with original

Run |

— LI ATE ) o
SN BIDE 3

S LA LS )

RS Q .g‘e% ,

X
N
r—9 ..‘-{“Q Wy

Figura 89: Imagen I cargada en la interfaz.

Tras pulsar en “Run”, el resto de opciones en el meni de configuracién “Configuration”

aparecen habilitadas, como se observa en la Figura 90.
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File Help

[] Fuse with original

—— Configuration——

Open original
Open classified

Type|

Auto selection

Manual sel.

Type I
Auto selection

Manual sel.

Parameters

Figura 90: Interfaz con la Imagen I segmentada.

File Help
Ky

Fuse with original

— Configuration——
Open original

| Open classified |

Type |

|auto selection|
Manual sel.

| Help

Type I

Auto selection

Manual sel.

Help”

Parameters

Figura 91: Interfaz con la Imagen I segmentada y fusionada con la original en escala de grises.

Para cualquier imagen que se observe en la ventana principal, es posible realizar una
ampliacién (“Zoom In”, en el simbolo de la lupa) y navegacion (simbolo de la mano).

ety e 3
o — e —
o S
= -
o v e T—
e
s
Rasad
-
o
-~
=

Figura 92: Aplicacién de zoom y navegacién por las iméagenes.
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El botén “Open original” muestra en una nueva ventana la imagen original en escala
de grises. El botén “Open classified” muestra la imagen segmentada y con la
clasificacion en tipos ya procesada por el programa. En color gris claro se muestran las
células Tipo I y en color oscuro las Tipo II (ver Figura 94).

9] MuCSA v1.0 =
File Help ~

& ™
A& @

File Tools Window Help ~

D002 8o (RAN % E vl

=3 .....{‘.!

| aflPelinto: 00 ) iensty Display range: [0 255]

Figura 93: Ventana secundaria con la imagen original en escala de grises, generada tras pulsar “Open original”.

)] MuCSA v1.0 = &
File Help ¥

VKR

File Tools Window Help ~

D0 ? G QA% v

Pixelinfo: (X, ¥} Intensity Display range: [0 255]

Figura 94: Ventana secundaria con la imagen segmentada y con sus células clasificadas, generada tras pulsar

“Open classified”. En gris claro, las células Tipo 1. En gris oscuro las Tipo II.

A continuacion, el botén de seleccion automatica de células, “Auto selection”, situado
en el panel “Type 1”, produce la seleccion automatica por parte del programa de las
células Tipo I a las cuales se procedera después a calcular sus didmetros menores. En
la Figura 95, se observan en rosa las células Tipo I seleccionadas. Al haber menos de
100 células de este tipo en la imagen, se han seleccionado todas, sin embargo, si hubiese
mas, se hubieran seleccionado automaticamente 100 al azar. Notese que las células de

los margenes de la imagen no han sido seleccionadas porque no aparecen completas.
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Help

Parameters

Image

Figura 95: Células Tipo I seleccionadas, en rosa.

Al seleccionar la casilla de verificacién “Manual sel.”, un cursor aparece. Haciendo

“click” derecho con el ratén, se pueden seleccionar células Tipo I (o Tipo IT), en funcién

de lo que el usuario considere necesario, ya sea para subsanar errores o por la necesidad

de conocer algin didmetro concreto.
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Figura 96: Proceso de seleccién manual de células Tipo L. a) y b) deseleccién de una célula Tipo I, ¢) seleccién de
una célula Tipo II como si fuera una Tipo I (por decisién del usuario)
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La Figura 96 muestra la deseleccion y seleccion de células mediante el cursor. Cuando
se selecciona una célula nueva, que en programa ha clasificado como Tipo I, esta pasa
a ser color rosa. Sin embargo, se puede seleccionar una célula que el programa ha
clasificado como Tipo II, en caso de que el usuario haya concluido, mediante inspeccién
visual de la imagen original, que dicha célula es Tipo I. En dicho caso, la célula pasa a
ser de color rojo. Este color es diferente al rosa del resto del Tipo I para que el usuario
recuerde que el programa habia clasificado dicha célula como Tipo II. En el botén de
ayuda, “Help”, el usuario puede encontrar la explicaciéon a los colores.

Type | selected to measure diameter

Type | selected to measure
diameter. Warning: This cell
might be Type Il

Figura 97: Ventana de ayuda que muestra la explicaciéon a los colores en el caso de la seleccion de las células
Tipo L.

A continuacion, se selecciona la opcién de seleccién automatica de las células Tipo II.
Se sigue el mismo procedimiento que el descrito con anterioridad, con la salvedad de
que los colores que muestran las células seleccionadas ahora son al contrario, como se
observa en la Figura 99.

File Help ~
QSO
—— Segmentation—— - Image.

[[] Fuse with original

Run

—— Configuration——

Open original

Open classified

Type

Auto selection
[] Manual sel

Help

Type l

Auto selection

Parameters

Figura 98: Células Tipo II seleccionadas, en rojo.
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Type |l selected to measure diameter

Type |l selected to measure
diameter. Warning: This cell

might be Type |

Figura 99: Ventana de ayuda que muestra la explicacién a los colores en el caso de la selecciéon de las células Tipo

L

A continuacién, se pulsa el botén “Parameters” para que se produzca el computo del
calculo de los diametros y los demas parametros necesarios. Los resultados se muestran

en una ventana secundaria como la que se observa en la Figura 100.

Typell

Type |

Check diameter of fibre:

Show Type | cells

0Ok

Show Type Il cells

Check diameter of fibre:

Ok

um

Typel

Typell

Number of fibres

Figura 100: Ventana secundaria con los resultados.

70

Number of fibres

70

80

Diameter (um) Diameter (um)
PARAMETER TYPEI TYPEI TOTAL
Number of fibres 3 121 155
% of fibres to total 21.9355 78.0645 100
Mean of diameters 712824 73.8253 73.276%
Standard deviation 9.0087 10.2733 102733
\Variability coefficient 1263626 1391572 136.7829
\atrophy factor 0 0 0
Hypertrophy factor 302 6318 142 8571 268 0412
Export data

En la parte superior de la Figura 100, se observan dos paneles. Los botones “Show
Type T cells” y “Show Type II cells” muestran, en ventanas secundarias, las células
Tipo I y Tipo II seleccionadas, de color blanco y el resto en negro. Dichas células estan

etiquetadas numéricamente y su etiqueta puede observarse en el interior de las mismas

(ver Figura 101 y Figura 102).
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Figura 101: Ventana que emerge tras pulsar “Show Type I cells”. Muestra las células Tipo I, etiquetadas para las
cuales han sido calculados los didmetros menores.

Figure 1 - °

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

DEde | k|RLODEL-2|0E 0

Figura 102: Ventana que emerge tras pulsar “Show Type II cells”. Muestra las c¢élulas Tipo II, etiquetadas para

las cuales han sido calculados los didmetros menores.

Una vez que el usuario conoce como puede identificar de forma individual cada célula,
puede consultar, si lo desea, el diametro menor de cualquiera de las células de ambos
tipos, en los recuadros habilitados para ello (ver Figura 103).

Type | Type |l

Show Type | cells Show Type Il cells

Check diameter of fiore: | 15 0Ok 788152 um Check diameter of fibre: 7 ok 58.0715 um

Figura 103: Consulta de diametros. En este caso el 15 de las células Tipo [ y el 7 de las Tipo II.

Los dos histogramas que se observan en medio de la Figura 100, ordenan los diametros
calculados en las células de cada tipo. En el eje de abscisa se muestran valores de
didmetros (en pm) y en el eje de ordenada la frecuencia con la que aparecen dichos

didmetros.
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La tabla de la parte inferior consiste en un resumen de los datos obtenidos a partir de

la cuantificacion de las células, descritos en la secciéon 6.2.6.

Por 1ltimo, es posible exportar todos los datos a EXCEL, en formato “.xIs”. Al pulsar
el boton “Export”, aparece una ventana emergente en la que el usuario debe incluir el
nombre del fichero (ver Figura 104).

File name: Di:‘imetrus_lmagen_l

Figura 104: Ventana emergente al pulsar el botén de exportar datos.

El fichero se almacena en el directorio en el que se encuentra el ejecutable de MuCSA,
con el nombre que el usuario haya indicado. La informacién estd contenida en tres
hojas. En la primera, se muestra la tabla descrita anteriormente. La segunda contiene
la lista de los didmetros de las células Tipo I calculados. Por 1ltimo, en la tercera, la
lista con los didmetros de las células Tipo II (ver Figura 105).

H -

Archivo Inicio Insertar Disefio de pagina Férmulas D

Archivo  Inicio Insertar Disefio de paginill Archivo  Inicio Insertar Disefio de pégil

M12 v fe E27 v fe K22 = Fe
‘ A B c D | | A B c | A | B | ¢

1| Typel Type Il Total 1 Type | diameters list (um) 1 |Type ll diameters list (um)

2 |Number of fibres 121 34 155 2 | 70,7507261 2 | 67,9266756

3 % of fibres to total 78,0645161 21,9354839 100 3 | 80,8360167 3 | 62,7294804

4 |Mean of diameters 73,8714904 71,2924256 73,30732 4 | 67,1239305 4 | 72417525

5 |Standard deviation 10,334553 9,00869823  10,334553 5 | 60,3778122 5 | 83,5103413

6  Variability coefficient 139,899073 126,362628 137,382706 6 | 69,2983459 6 | 53,0843574

7 |Atrophy factor 0 0 0 7 | 52,6652598 7 | 69,1475531

8 Hypertrophy factor 142,857143 306,666667 270,833333 8 62,6090241 8 | 68,0715077

9 | 9 | 79,286938 9 | 94,6055665

10| 10| 60,0663155 10| 74,9320988

11 11| 87,7544991 11| 56,9737658

12 12| 78,2189908 12| 77,1067869

13 13| 7567983 13| 52,4494096

14 14| 81,7893775 14| 74,4734593

15 15| 76,213381 15| 78,4779932

16 16 78,8152255 16| 59,4225383

17 17 | 64,3187447 17| 71,8923271

18 18 | 63,2272394 18| 80,3417591

19 19 78,4594854 19| 78,8728183

20 20 | 77,1174505 20| 72,8930052

21 21| 66,6146723 21. 73,766789

22 22‘ 65,9176724 22| 71,1918336

23 | 23 23| 79,2930727

24| 24| 24| 95,8596768

25 25 | 25| 80,9670397

26 26 26| 72,375159

27 27| _ 27| 55,3404947 i

Hojal Hoja2 Hoja3 ® Hojal Hoja2 | Hoja3 Hojal Hoja2 | Hoja3

Figura 105: Aspecto de las tres hojas de EXCEL, de izquierda a derecha, del fichero “.xls” generado.

6.4 Analisis de rendimiento del software
Se ha analizado la carga temporal de los algoritmos empleados en MuCSA durante su

utilizacion, a fin de determinar aquellos con mayor tiempo de ejecucién. El codigo de

los algoritmos ha sido previamente depurado para que el rendimiento sea el mejor
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posible. Con este analisis se estudia qué partes del codigo consumen mayor cantidad

de tiempo y podrian ser susceptibles a una mejora.

Para realizar el analisis de rendimiento de la herramienta desarrollada, se ha realizado
una investigacion de su comportamiento a través de la observacion de la informacion
reunida tras su ejecuciéon. El objetivo es averiguar el tiempo dedicado a la ejecucion de
las diferentes partes del programa, para detectar los puntos donde podria ser llevada a
cabo una optimizaciéon del rendimiento mediante paralelizacion de los algoritmos.

Se ha utilizado MATLAB Profiler, que es una herramienta proporcionada por
MATLAB, la cual puede ser ejecutada a la vez que el cédigo y que tras terminar
devuelve los resultados temporales de las funciones implementadas. Cuando se desea
examinar un extracto concreto de codigo, basta con escribir “profile on” antes del
codigo y “profile viewer” después. Cuando esta ultima linea se ejecuta, se abre una
ventana que contiene un resumen del “profiling” (ver Figura 106). Para los bucles del
c6digo que no forman parte de funciones, se ha utilizado el crénometro de MATLAB,
el cual se activa escribiendo “tic” y se desactiva escribiendo “toc”, devolviendo este
ultimo el lapso de tiempo.

Primero se han determinado las partes del programa cuyo consumo de tiempo es
notablemente mayor a los demas. Después se han analizado dichas partes, tanto con el
Profiler como con el cronémetro “tic-toc”, y los resultados obtenidos se muestran en
las siguientes subsecciones. Los tiempos han sido calculados con un ordenador cuyo
procesador es un Intel Core i7-5500U CPU @ 2.40 GHz, el sistema operativo es
Windows 8.1 y la version de MATLAB es la R2014a.

& Profiler = =
File Edit Debug Window Help ]
BTN

Start Profiling  Run this code: v | @ Profile time: 5 sec|

~

Profile Summary
Generated 04-Jul-2016 18:05:43 using cpu time.
Function Name Calls | Total Time Self Time* Total Time Plot
(dark band = self time)

MuCSA_v1>segmentation_process 1 4740 s 0267 s [

imiilter 10 |23%s 0076s |
imfilter>ilterP at OrVhole 12 20495 0.001 s
imagesiprivateimiilter_mex (MEX-ile) 12 |20%s 2035s -
edge 0493 s 0.101s &

adapthisteq 0416s 0029 s I

images\private\bwlabelnmex (MEX-file) 0319 s 0319s [ ]

multithresh 0293 s 0000 s

2
1
bwlabeln 1 0319 s 0000 s
1
1
1

multithresh>getpdf 0293 s 0266 s
padarray 21 0265 s 02%s
imnfill 0246 s 0072s

bwareaopen 0189 s 0057 s

0.186 s 0135s

1

F)
images\private\computeedge (MEX-file) 2 0187 s 0.187 s

adapthisteq>makeClahelmage 1

1

adapthisteq>makeTileMappings 01585 s 0011s

Figura 106: Ejemplo de uso de la herramienta MATLAB Profiler.
6.4.1 Analisis temporal de la segmentacién

Para analizar temporalmente la segmentacion, se han examinado las cuatro imagenes

utilizadas de test en el capitulo 4.
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La Tabla 14 muestra el tiempo de cémputo total de segmentacion para cada imagen y

el porcentaje temporal de las cuatro funciones que mas tiempo conllevan, contando

todas las veces que estas son llamadas. Estas funciones son:

- imfilter(): para el filtrado de las imagenes.

- edge(): para detectar bordes en imagenes en funcién de la intensidad.

- adapthisteq(): para mejorar el contraste de la imagen mediante la ecualizacion

del histograma.

- bwareaopen(): para eliminar elementos interconectados del tamafio que se

imponga.

Imagen I | Imagen II | Imagen III | Imagen IV

Tiempo total 4.7 s 4.7s 1.8 s 4.2's
Funcién %Tiempo | %Tiempo | %Tiempo | %Tiempo

imfilter 45.0% 40.9% 43.0% 41.3%

edge 10.4% 8.9% 9.3% 9.3%

adapthisteq 8.8% 10.1% 7.2% 9.0%

bwareaopen 3.9% 10.5% 9.1% 10.8%

Tabla 14: Anélisis temporal de la segmentacién.

Se observa que el mayor porcentaje de tiempo se emplea en el filtrado de las imagenes,

con mas del 40% del tiempo que conlleva segmentar por completo una imagen.

6.4.2 Analisis temporal de la clasificacion y cuantificacién de células

Se ha analizado la parte del codigo dedicada a la clasificacién y cuantificacion de células

en tipos. Durante dicho andlisis, se ha percibido que son dos los bucles del c6digo que

ocupan la mayor parte del computo temporal de esta parte del programa. Estos son:

- El que atane a la medida de la luminancia media de cada &area aislada por la

segmentacion, para posteriormente clasificarlas.

- El que, tras haber realizado la clasificacion, cuantifica las células que hay de

cada tipo.

La Tabla 15 muestra tiempo de cémputo total de la parte de clasificacion y

cuantificacion para las cuatro imagenes de test, asi como los porcentajes sobre el tiempo

total de los dos bucles comentados.

Imagen I | Imagen II | Imagen III | Imagen IV
Tiempo total 49.4 s 84.1 s 12.3 s 56.1 s
Funcion %Tiempo | %Tiempo | %Tiempo | %Tiempo
Media luminica 45.4% 45.6% 43.4% 46.2%
Cuantificacion 53.4% 53.8% 51.7% 52.76%

Tabla 15: Analisis temporal de la clasificacién.
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Entre estos dos bucles analizados, se ocupa mas del 98% del tiempo de cémputo de la

cuantificacion y clasificacion de las células de la imagen.

6.4.3 Analisis temporal del calculo de los diametros

En esta subseccion, se estudia la parte del cédigo dedicada al calculo de los diametros

de las células ya seleccionadas previamente por el programa.

En la Tabla 16 se muestran los tiempos totales de ejecuciéon del calculo de los diametros

para cada imagen, asi como el nimero de células para las cuales han sido calculados

los diametros y el tiempo medio que ha conllevado calcular cada diametro.

Imagen I | Imagen II | Imagen III | Imagen IV
Tiempo total 37.2 s 45.1 s 14.9 s 49.7 s
Células medidas 97 138 107 162
Tiempo medio 0.39 s 0.33 s 0.14 s 0.31s

Tabla 16: Analisis temporal del célculo de los didmetros menores.
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Capitulo 7

Conclusiones y lineas futuras de

trabajo

En este capitulo se exponen las conclusiones a las que se ha llegado con la realizacion
de este Trabajo Fin de Master, teniendo en cuenta los resultados obtenidos en capitulos
anteriores. Ademds, se muestran las lineas futuras que formarian parte de la

continuacion de esta investigacion.
7.1 Conclusiones

El procedimiento tradicional realizado por los patdlogos del Servicio de Anatomia
Patologica, implica el reconocimiento y examen de las secciones transversales de
musculo esquelético de forma manual, llevando consigo un procedimiento tedioso y
largo. En este trabajo se han disenado e implementado, en MATLAB, algoritmos de
procesamiento digital de imagenes para dar una soluciéon automatica al procedimiento
manual, mejorando de forma clara los tiempos de obtencién de los resultados. De forma

desglosada, se pueden concluir los siguientes puntos:

- Tras investigar tres posibles soluciones a la segmentaciéon de las imagenes de
muestras musculares, queda patente que el tercer método, desarrollado en este
trabajo, ofrece mejores resultados con respecto al de K-means y el de Watershed,
como indica su Figura de Mérito.

- Se ha determinado que el método de las tensiones principales proporciona una
mejor relacion en porcentaje de exactitud en el calculo de los didmetros mayor
y menor con el tiempo que conlleva computarlos, con respecto al método de
fuerza bruta y el del didmetro de Feret.

- Los algoritmos anteriores han sido unificados en una interfaz grafica de usuario,
llamada MuCSA v1.0, que ademés permite al patélogo:

o Segmentar una imagen de una muestra de musculo, obteniendo el
contorno de las fibras de forma automatica.

o Comprobar el resultado de la segmentacién, comparando la imagen
segmentada con la original en escala de grises.

o Observar la imagen original en escala de grises y con contraste mejorado

en una ventana aparte.
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Examinar visualmente la clasificacion de células tras segmentar la
imagen.

Seleccionar de forma aleatoria 100 células de cada tipo, a las cuales se les
calculara el didmetro menor posteriormente. En caso de que haya menos
de 100 células de cada tipo en la imagen, se seleccionan todas las posibles,
menos las que se encuentran en los margenes, que aparecen incompletas.
Corregir manualmente, si lo desea, la seleccién de las células a calcular
los diametros, o seleccionar nuevas segin se considere oportuno.
Calcular automaticamente los diametros menores de las células
seleccionadas.

Revisar cada célula individualmente.

Observar el resultado de los didmetros de cada tipo en los histogramas
correspondientes.

Comprobar los resultados de los parametros correspondientes en una
tabla resumen. Los parametros calculados se corresponden fielmente con
los descritos en los objetivos.

Exportar la tabla anterior y dos listas con los diametros de cada tipo de
célula a un fichero “.xls” de EXCEL.

Han sido analizados los tiempos de ejecucion de los algoritmos para detectar

aquellos que conllevan mayor carga temporal, a fin de determinar cuales de ellos

son potencialmente susceptibles de ser mejorados, ya que se ha detectado que

sus partes podrian ser ejecutadas independientemente. Estos han resultado ser:

o Las funciones que implican la aplicacion de filtros a la imagen, en la

segmentacion.

El bucle dedicado al célculo de la media luminica de cada area aislada
por la segmentacion, para posteriormente clasificar dichas areas como
células Tipo I y II, y el bucle encargado de realizar la cuantificaciéon de

células de cada tipo.

o La funcién que realiza el calculo de los didmetros menores de las células.

Con todo lo anterior, se ha dado el primer paso hacia el desarrollo de una herramienta

comercial, la cual lleva a cabo el analisis de muestras musculares de forma automaética,

acelerando el procedimiento entre 20 y 30 veces. Esto quiere decir, que de los 30 a 60

minutos que un patologo experimentado dedica al analisis de una muestra, sin contar

el tratamiento de los datos obtenidos para el posterior calculo de parametros necesarios,

puede ser reducido a 2 6 3 minutos. Visto de otra forma, podria acelerarse el trabajo

de un ano, 365 dias, a 10 6 20 dias. Por otro lado, el analisis de rendimiento del software

muestra que los con mayor carga temporal son los que conciernen
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Por 1ltimo, se muestra, a modo de tutorial, el funcionamiento de la interfaz gréafica de
MuCSA, con la Imagen I como ejemplo. En la ultima reunién con los especialistas del
Servicio de Anatomia Patologica del C.H.U. Insular — Materno Infantil, fue presentada
la herramienta MuCSA, cuyo funcionamiento resulté del agrado de los patdlogos.

7.2 Lineas futuras

Este trabajo cuenta con una amplia proyeccion futura, la cual puede estar orientada a
un producto comercial en el que un sistema reconfigurable acelere ain mas los
procedimientos. Las lineas futuras entre las que podria continuar este trabajo, pueden
ser las siguientes:

- Aumentar el niimero de imagenes para conseguir una mayor robustez.

- Proporcionar la herramienta al Servicio de Anatomia Patolégica para que
realicen el procedimiento tradicional en paralelo a la utilizacion de la
herramienta, para después de un tiempo prudencial, poder tomar los datos
obtenidos y generar un modelo estadistico con el que se pueda determinar el
grado de confianza del software y mejorarlo si fuera preciso.

- Paralelizar los algoritmos con mayor carga temporal para la optimizacién del
programa. Dichos algoritmos poseen paralelismo, es decir, la posibilidad de
procesarlos mediante la realizacion de varias operaciones por unidad de tiempo,
ya que dichas operaciones no dependen unas de otras.

Los algoritmos encargados de la medida de la media luminica de cada area
aislada podrian ser paralelizados, ya que podria calcularse la media luminica de
cada éarea aislada de forma independiente. Asimismo, la cuantificacion de células
de cada tipo también, ya que se podria cuantificar cada tipo en dos hilos
paralelos. Por 1dltimo, el algoritmo relacionado con el calculo de los didmetros
menores podria ser implementado con computacién paralela, mediante el calculo
de diametros en grupos de células al mismo tiempo, por ejemplo.

La paralelizaciéon podria ser llevada a cabo mediante la implementacién de
dichas partes del c6digo en sistemas reconfigurables, que permitieran conseguir
una buena diagnosis de una forma maés eficiente mediante la aceleracion de los
algoritmos mencionados y con vista a crear un sistema mas compacto. Entre
estos se encuentran las FPGAs, las GPUs o las CPUs multi-core, debido a su
potencial para acelerar en gran medida una amplia variedad de aplicaciones.
Por un lado, una de las ventajas de las plataformas como FPGAs y GPUs es la
arquitectura paralela que estos dispositivos poseen. Por otro lado, generalmente

poseen menores frecuencias de reloj que las CPUs convencionales.
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Finalmente, cabe comentar que, con el contenido de este trabajo, se pretende redactar
un articulo que serd enviado a BIOIMAGING 2017 (4th International Conference on

Bioimaging [35]) y a CASEIB 2016 (XXXIV Congreso Anual de la Sociedad Espafiola
de Ingenierfa Biomédica [36]), con el objetivo de ser presentado.
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