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Resumen tras la exposicion in vitro a sefiales GSM. El estudio
biomédico se ha enfocado en la expresion de la

Este trabajo describe un sistema de procesamientoprme"na receptora Rl de las cé]ulas madre neurales
de imagenes digitales para la enumeracion de proced_eptes de sistema NErvioso oa, Una.
nacleos de células madre neurales. El principal expresion a”,om_‘a' _de _Ia proteina R1 en Iqs CUI“\{?S
objetivo es contar el nimero de ncleos celulares ent’atados seria indicativa de una potencial accion
una imagen, proveniente del microscopio, y cuémtosadversa de la sefial GSM sobre el metabolismo
de ellos contienen una determinada proteina celUlar

receptora, R1, en su citoplasma. Con este fin se h
disefiado un conjunto de algoritmos para una
eficiente segmentacion de las células.
Transformaciones no lineales en las imagenes de
color junto a técnicas de descomposicién del
histograma en distribuciones cuasi normales marcan
la etapa de preprocesado y umbralizacion. El
postprocesado exige un tratamiento morfolégico con
elementos estructurantes en forma ovalada. Ademas i )

para resolver el problema de solapamiento de los azar, una u otra, ségun un pro_toc_qmale clego. Al
nticleos se ha empleado informacién de los contornosf'nal de la exposicion de la radiacion no ionizante se

celulares que ha mejorado los resultados del re?hzar_o’n dan|aI|SIS de tlnmunocn(l)_qlflmm;aj._ :_a |
tradicional algoritmo ‘watershed’, ampliamente valoracion de 1as réspuestas se realizo mediante €

utilizado en el solapamiento de las células. estudio de !as imagenes digitales provenientes de una
etapa de microscopia.

6‘_as células madre neurales fueron expuestas a RF de
1800 MHz; sefial GSM-Basic con tasa de absorcién
especifica (SAR) 2 mW/glLas condiciones de
exposicién-control se llevaron a cabo en un sistema
[14] que consiste en dos camaras de resonancia
situadas en el interior de un incubador de,.Gtada
camara (WG1 y WG2) estd provista de una antena
emisora unida a un generador externo que estimula al

El procesamiento digital tiene como objetivo contar
aquellos nlcleos celulares en cuyo citoplasma
correspondiente aparece la proteina receptora R1,
respecto del total de nucleos en la muestra. Se
pretende automatizar esta contabilidad por doble
motivo. En primer lugar, el volumen de las imagenes
. necesarias para demostrar la hipotética relacion
1 INTRODUCCION causa-efecto es tan alto que exige de una puesta
algoritmica. En segundo lugar, se pretende eliminar,
En la controversia sobre los posibles efectos adversogn todo lo posible, la subjetividad y la eficiencia
de la exposicion ambiental a microondas de uso en ldimitada del propio analizador humano.
telefonia mévil, el aspecto sanitario de mayor interés
es, con diferencia, el de los potenciales efectosLa organizacion de esta ponencia esta realizada como
cancerigenos de estas sefiales. En la determinaciosigue. En la seccion 2, se presenta un breve estado de
del potencial carcinbgeno de las emisiones delas técnicas del procesamiento de imagenes
telefonia movil, los estudios in vitro sobre células biomédicas relacionadas con el escenario de cuerpos
potencialmente sensibles son cruciales para labiologicos celulares. El tercer parrafo se destina a la
identificacion de los mecanismos de la respuestadescripcion de las algoritmias de la Vision Atrtificial
celular. El presente estudio describe el desarrollo deempleadas para contar nudcleos celulares y la
un algoritmo capaz de valorar potenciales respuestagxpresion de la proteina receptora R1. En la seccién
celulares relacionadas con el proceso cancerigenet, los resultados experimentales son presentados,

Palabras Clave Procesamiento del color.
Umbralizaciéon automatica. Segmentacién de ndcleos
celulares.



reflejando una comparativa entre los distintos fluorescente permiten conocer tanto el dafio genético

algoritmos desarrollados y la numeracién manual. como determinar secuencias del genoma humano, ya

Por dltimo, en 5 se reflejan las conclusiones de esteque al hibridar éstas dentro de un cromosoma, el

trabajo. resultado es una emisién de irradiacién dentro del
espectro visible. Su intensidad es proporcional al
ndmero de hibridaciones realizadas.

2 PR,OCESAMIENTO ; DE Incluso, particulas biolégicas de minimo tamafo,
IMAGENES BIOMEDICAS como son los virus, pueden resolverse, analizarse y
RELACIONADAS CON cuantificarse a través de informacion generada desde
ESCENARIOS CELULARES microscopia optica [5]. El nivel virico de las células

puede ser determinada por la relacion entre un gen
patrén y los virus depositados en ella. Ambos tipos
Aungue todavia el 70% de las imagenes biomédicasson marcados por fluorocromos de diferentes niveles
son todavia radiografias, cada vez hay un mayorde longitud de onda dentro del espectro visible.
incremento en todos los &mbitos de las Ciencias de la
Salud del uso de imagenes digitales para un posterior
tratamiento y almacenamiento: radiografias digitales, 3 ALGORITMIA PARA LA
tomografias, resonancias magnéticas, ultrasonido, NUMERACION DE NUCLEOS
medicina nuclear y angiografia de substraccion CELULARES % DE LA

digital, entre otras, que ocupan el 30% ‘
restante[10][12]. En los ultimos afios se ha asistido a PROTEINA RECEPTORA R1

un cambio sustancial en la forma de adquirir y
manejar este tipo de informacién. Aunque el En la figura 1 se muestra una imagen adquirida a
procesamiento de imagenes digitales y todo lo quetraves del microscopio procedente de una de las
circunda alrededor de ello, lleva ya mas de 20 afioscamaras de ensayo. Se observan las células madre
implementandose en la industria y en la actualidadneurales. En color azul intenso aparecen los nucleos
son rutinarias en el campo del control de calidad decelulares 'y sus ramificaciones citoplasmaticas,
los productos, en el &mbito de la Biomedicina estaaunque éstas ultimas de menor intensidad en el color
mucho menos implantada. Sin embargo, en estospero claramente distinguible por su contorno. Por las
momentos se esta aplicando las potencialidades de la
Visién por Computador a muchas probleméticas de la
Medicina y la BiologiaDe esta forma y centrandose - k_
en el procesamiento de imagenes con escenarios | TS
celulares bioldgicos, se podrian citar los siguientes |

avances. | “h
Los métodos en inmunocitoquimica hacen posible | - e
crear marcajes especificos que muestran la presencia,
la forma y la distribucion de proteinas, enzimas,
neurotransmisores, receptores de membrana, etc., en |
células y tejidos [7][8]. =

La cuantificacién de sefiales de fluorescencia FISH
(Fluorescence In Situ hybridizatipnes capaz de i kL
rendir informacion en temas tan dispares como la | . L ;o)
determinacion de la cantidad relativa de oncogenesFigura 1. Células madre neurales

€n procesos tumorales relaglonggos con cancer OI‘?écnicas de inmunomarcaje, la proteina receptora R1
mama, o0 bien en la dete;rmmamon del quimerismo aparece de color marron.

alcanzado por un paciente tras trasplante. El

diagnostico de los procesos carcinogénicos se h
visto notablemente favorecido tras la aplicacion d
estas técnicas [16][11].

4 a informacion cromatica de las imagenes de estudio
€ hace facilmente separable, el fondo, los nucleos vy el
marcaje especifico para R1. El alto valor de tono
A(hue) del azul oscuro y en menor medida del azul
glaro, junto al nivel bajo de tono del marcaje R1,
requiere de una transformaciéon de RGB a HSV. En la
r]’igura 2 se muestra los resultados de este cambio.

El cartografiado de secuencias especificas de DN
sobre genomas de distintas especies, se ha vist
notablemente mejorado en sus niveles de resolucié
gracias a la utilizacion del andlisis digital de imagen
[6][9][17]. Sondas de ADN con marcado



bkzé—co%% k=01%...,p,....2Pp (2

donde2p es el orden del filtro y el indice del filtro
causal,k, va desde 0 hasta el indice del filtro. Los
coeficientes tienen simetria alrededor del valopde

Al convolucionar el histograma con la maéascara
definida, el resultado muestra una mayor
aproximaciéon a la expresién del modelo, (1). Sin
embargo, presenta un desfase en la direccion de la
propagacion del filtro como consecuencia de la fase
lineal de éste. Por dicho motivo, se vuelve a procesar

. : i’ la salida con el retardo incluido, de manera que en el
Figura 2 Rodaja tono de la transformacion de conpjunto total, el desfase sea nulo:

RGB a HSV

X 10A histograma de la imagen H

Con el objeto de poder separar el fondo de la imagen
respecto de los nucleos y de los citoplasmas 3
marcados se procede a la umbralizacién a partir del 25) Fondo
histograma de la imagen transformada. La figura 3 a)
muestra un histograma en el cual se puede apreciar

los tres grupos de informacién de la imagen: marcaje, L

fondo y ndcleos. Sin embargo, una determinacion de 1t _— Nideos

los umbrales de forma automatica a través de osl J !

caracteristicas estadisticas de estos grupos no es | |

posible de momento. El histograma no se ajusta a % 50 100 150 200 250
ningn modelo de funcién de distribucién facilmente .

parametrizable. 2510

Siguiendo la linea d€hang et dB], se propone 2l

caracterizar el histograma como la superposicién de
tres funciones de distribucion normal,
correspondiente a cada uno de los grupos definidos,
caracterizados por sus medias y varianzasoti),
(mp,0%) y (ms,0%), junto con sus respectivas
proporciones, P P, y P;. De manera que la
estimacion de estos parametros conduzca a que:

3 P E 1 j — m. E 0 T . I . .
h(| ) ~ Z J exm__ J |:| (1) 0 50 100 150 200 250
1= 27T0j Q 29 o Q Figura 3: Histograma de la imagen transformada

siendoi el nivel de gris de la imagen k(i) la a) original, b) filtrada
cuantificacién del histograma. A partir de esta
aproximacion se buscara los dos umbrales 6ptimos
gue sean capaces de separar los tres griipds,

051

H=H0UOB; (3)
Tal cual se ha mostrado en la figura 3 a), el siendoH el histograma de la imagen transformada,
histograma no sigue fielmente la expresién (1). Por I

g ) Bs la mascara de convolucion de Gaudd, el
tanto, se requiere filtrarlo antes de ser decompuesto,

Con este fin se procede a suavizar el histograma gliStograma procesado Y el operador convolucion
través de un FIR de Gauss. discreta con desfase nulo.

Sea un FIR de orden par y simétrico, esto es, de fasé-a rapidez de la umbralizacion se basa en considerar
lineal o no dispersivo, y cuya secuencia de dué €l indice del maximo valor del histograma
ponderacién coincide con los coeficientes de laProcesado corresponde con la estimacion maximo
mascara de convolucion, quedara definido por ser de/€rosimil de la media del fondo:

Gauss en la forma:



S Mmax(h(j))J @) ;S)?ot:?nilzRal.el algoritmo de las presencias de la
A partir de esta estimacion, se va abrir una ventand-a aplicacion de;, produce el solapamiento, a veces,
simétrica que permita conocer el intervalo de
distribucion del fondo. La apertura de esta ventana va
adepender de la medida del ses§o,

Este parametro se define como una relacién entre el 100
segundo y tercer momento central de un conjunto de 200
muestras:
u 300
p=-2 (5)
/ HS 400 o

dondey, representa el momento centyaélevado a 500 S
X. B tiene la propiedad de indicar si hay sesgo a la
izquierda o a la derecha respecto a la medi@>8i
significa que la distribucién estd escorada a la
izquierda, en cambio, cuand:0 indica sesgo de la
distribucion a la derecha. Para una distribucién
normal N(mg?), al ser una funcién par alrededor de
la media, los momentos centrales impares seran

~\3 .
nulos, E{(X—m) }20. Por tanto, el sesgo sera
nulo para distribuciones normales.

200 400 600

La técnica de umbralizacion aqui propuesta se basa
en crear una ventana simétrica alrededor de la

estimaciorm,,,, y computar el sesgo, de forma que

200 400 600

su valor absoluto sea menor a un determinado valor.
Por tanto, sea la ventamg definida en el intervalo . o -
- ~ - ~ Figura 4. Resultados de la umbralizacién automatica,
|_m - Mo +|J, se calcula el sesgo a partir a) Marcaje R1, b)Nucleos
de las siguientes expresiones:

Z,ﬁ() Z(, -1, )” ﬁ(,) de los nucleos celulares y la presencia de ruido. Un
suavizado morfolégico eliminard el ruido. En

fondo

Nn cambio, para la separacion de los nudcleos se han
;h ;h (6) probado distintas técnicas. Es usual y clasico emplear
el algoritmo‘watershed[1] para la separacién de las

ﬁ(W)Z Hg( |) células o Qe cuerpos biolégicos_solapados[13][4].

! 3( ) Otra algoritmia probada ha sido el uso de
H operaciones morfolégicas con elemento estructurante

el valor del ira desde uno hasta alcanzar un intervaloen forma ovalada. No obstante, los mejores
tal que: resultados se han conseguido al emplear la

W= |[mf0ndo_|* g+ ]|ﬁ < umbrai 7) informacion de los contornos de los nucleos.

los valores extremos del intervalo definiran 10S gEp |a deteccién de los contornos de los nicleos se

umbrales de separacion entre el marcaje y el fondoyroharon varias técnicas, desde las mascaras de Sobel

t, = m =, y el fondo con los nicleos, hasta los métodos de Canny[2], pasando por la
R . _ laplaciana de Gauss y eéro-crossing Todos ellos

t, =M+l . En la figura 4 se muestra el se presentaron ruidosos y poco eficientes. En cambio,

procesamiento del histograma y los umbrales el gradiente morfolégico, al emplear un elemento
seleccionados segun el algoritmo propuesto. estructurante  simétrico, no tiene direcciones
privilegiadas en la deteccion de los bordes. Después
Sin embargo, tal cual se contemplan en las figurasde depurar los contornos, resultd inmediato la
4.a) y 4.b), los resultados de la umbralizacién no sonséparacion —de los nuicleos solapados. Una
definitivos. Por ello, se aborda, a continuacién, la Substraccion binaria con saturacion entre los ntcleos

problemética del nimero de nicleos totales y luegoy 0 contornos rompia con los problemas de
solapamiento.

fondo



Problemas adicionales se han presentado con Il RESULTADOS
apoptosis (muerte celular programada), las cuales no EXPERIMENTALES
hay que contarlas. Aparecen en estado mas

embrionario, menor tamafio el nicleo y sin casi
citoplasma. El color del nicleo es mas oscuro en el
azll. Se ha resuelto por tamafio, por nivel de gris e
el verde del RGB respecto a la media y la desviacion
tipica de los nicleos etiquetados y por la falta de
citoplasma.

Los datos analizados son imagenes procedentes de
as células madre neurales depositadas en las camaras
Gl y WG2, de las cuales no se conoce cuales han

servido para el control y cuales para la exposicion,
esto es, no se conoce en qué camara se irradié la
sefial GSM-Basic.

La segunda etapa trata de contar aquellos nicleos qu
han sido marcados, esto es, que presentan en S
contorno citplasmatico la proteina receptora R1. TrasY
la eliminacion de los puntos espurios procedentes de

e parte de un total de 16 imagenes por cada camara
y por cada jornada de experimento. Por cada imagen
ge afiade un informe de la contabilidad manual de los

umbralt,, se procedi6 a una dilatacion binaria de las "Umeros de nicleos totales y de la enumeracion de

membranas, acompafiada con una interseccién de lo tcleos que Ser;en er: su cll:t;iplélsma tcorrespontljler:jte
nicleos resultantes de la etapa anterior. Estasd PréSencia de ia proteina R1. Ef conteo es realizato

operaciones generan las semillas de crecimientoSI€MPre por la misma persona.

condicional que resultaran la contabilidad de aquellos

ndcleos con presencia en su citoplasma de la protem(l.-;rOS resultados sobre un experimento, que ha servido
R1 como elemento conductor de la mejora algoritmica,

quedan reflejados en la tabla 1. En la primera
En la figura 5.a) se muestra los resultados decolumnanaclipar?ce ,lf:] refer\c/evrgzlla dsVIGaszgen enn dsu
contabilizar los nicleos y en 5.b) el subconjunto deglorrespo tlen elca 9ra( d oV | ). La se?ud a
aquellos que tienen asociada la proteina la muestra €l numero de nucieos contagos
: manualmente. Las tres siguientes reflejan los
inmunomarcada. I .

resultados de los distintos algoritmos ensayados:
mediante operaciones morfolégicas exclusivamente,
empleando el algoritmavatershedy por Gltimo, la
aplicacion de la informacién de los contornos.

.m..

WG1 Manual Morfologia Watershed Morfologia+

contorno
2 23 22 20 22
3 31 28 19 27
4 41 34 34 36
5 34 30 36 28
6 26 19 24 26
7 40 35 29 33
8 9 11 14 10
9 22 24 22 24
10 42 40 46 36
11 29 25 23 23
12 27 28 14 26
13 42 34 46 36
14 34 30 21 29

Total | 400 360 348 356

Tabla 1. Comparacién entre los distintos algoritmos
en la numeracion de los nicleos de la camara WG1

Figura 5. a) Ndcleos totales contados por el
algoritmo presentado b) Ndcleos seleccionados con
presencia de proteina R1



es de un 18%.

El desarrollo de estos algoritmos ha sido llevado con
‘Image Processing Toolboxde MATLAB y con

WG2 Manual Morfologia Watershec Morfologia+

contorno

1 33 26 42 32 1 ‘SDC MOI’phO'Ogy Toolb0[>15]
2 23 14 25 23
3 16 15 28 18
4 15 11 43 13
5 21 19 22 19
7 10 12 18 13 ) )
3 12 12 28 14 El presente trrf\ba}jo presenta un _c_qnjuntp_ _de
9 13 16 o1 17 propuestas algorlt_rr)lcas, ba}sadas en Visién Art|f|9|al,
10 15 10 33 12 para la enumeracion dg nucleos celulgres y cuantos
11 19 o 37 6 de ellos tienen asociadda presencia de una
determinada proteina en su citoplasma.

12 15 21 27 23
13 25 24 31 28 En  primer lugar, son presentadas las
14 | 21 19 33 21 transformaciones de RGB a HSV para mejorar la
15 15 16 19 15 separacion entre el fondo, los nucleos y el marcaje
16 13 13 13 14 inmunocitoquimico.

Total | 278 262 434 302

Un método novedoso es propuesto para la
umbralizacién de las imagenes transformadas. Se
basa en la modelizacion del histograma como la
combinaciébn de tres distribuciones normales,
Los resultados indican que en el conjunto del correspondientes a cada uno de los grupos
experimento, la diferencia entre el algoritmo mencionados: marcaje, fondo, nicleos. Se emplea el
propuesto y la contabilidad manual es de un 3%, ensesgo muestreal para la localizacion éptima de la
cambio con los procedimientos clasicos van desde eventana del fondo, obteniendo los nicleos y el
8% al 15%. marcaje.

Tabla 2. Comparacién entre los distinadgoritmos
en la numeracion de los nulcleos de la camara WG1.

Un buen acierto en la enumeracion de los nicleosPara la contabilidad de los nicleos y superar el
conducira también a un buen resultado del nimero dénconveniente del solapamiento de éstos, se recurre a
ndcleos cuyo citoplasma correspondiente presenta lda informacion del contorno celular a través del
proteina. En la tabla 3 se comparan los resultadogradiente morfologico, junto al postprocesado de la
manuales con el algoritmo propuesto. La diferencia etapa de umbralizacion. La seleccion de los nicleos
con presencia de proteina R1 asociada se ha basado

WG1 Manual ngzt,iﬁz; WG2 Manual C%','%ﬁ%?& en el crecimiento condicional de la interseccion entre
13 1 19 29 el marcaje y los nucleos.
3| 14 19 2 15 14
4 18 28 3 11 10
5 14 14 4 13 10 Agradecimientos
6 14 13 5 10 11 . i o
7 11 19 6 5 5 Este proyecto tiene _f!nanC|aC|on dentro_ de_ los
proyectos precompetitivos de la Universidad
8 | 6 5 7 4 4 Politécnica de Madrid.
9 10 16 8 12 11
10| 16 24 9 8 8 El estudio biomédico incluido en este trabajo forma
11| 11 15 10 | 12 11 Eggg_odg?z)r.oyecto Europeo REFLEXQLK4-CT
12| 11 17 11| 11 14
13| 22 25 12 3 1
14| 18 23 13 | 12 19
Tot.| 179 231 14 14 19
15 9 8
16 5 6
Tot. | 163 173

Tabla 3.Comparacién entre la contabilidad manual y el
algoritmo propuesto respecto a nucleos asociados a
presencia de R1.
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