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Resumen

La segmentacion automdtica de cuerpos bioldgicos,
vistos desde un microscopio, es una necesidad
creciente para la generacion de diagndsticos
biomédicos fiables. Sin embargo, por el nivel de
ruido 'y los solapamientos entre los objetos
biologicos, estas segmentaciones estan mal
condicionadas. Se presenta una metodologia
novedosa basada en las técnicas tradicionales
combinadas con las PDEs (‘Partial Differential
Equations’). Este marco de trabajo ha sido aplicado
con éxito en la determinacion de la calidad genética
de los espermatozoides humanos. También se afiade
un apartado a la metodologia de implementacion, ya
que las peculiaridades propias de los algoritmos de
Vision, donde se suelen encontrar varias etapas
comunes, como el preprocesado, la segmentacion, la
extraccion de caracteristicas,.., suscita la idea de
emplear un marco de trabajo (Framework) que
constituya una plantilla para muchos proyectos, de
investigacion o industrial, cuya orientacion este
guiada por el Proceso Unificado.
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1 INTRODUCCION

Muchas de las aplicaciones biomédicas actuales
requieren de diagndsticos fiables basados en los
andlisis morfologicos de los cuerpos biolégicos
observados a través de microscopia, tanto en campo
claro como en fluorescencia o en confocal. Células,
virus, proteinas, ... sus tamafios, texturas y formas
son basicamente esenciales para pronosticar, predecir
o verificar pautas de comportamiento de los sistemas
biolégicos. Mayoritariamente se espera medir con
precision las caracteristicas de morfologia de estos
cuerpos hiolégicos y en general, para sacar
conclusiones rigurosas, se necesitan analizar cientos,
incluso miles, de estos objetos. Por tanto, se precisa
de algoritmos de segmentacidn exactos y automaticos
pararealizar estastareas.

Las imégenes procedentes de estos escenarios, esto
es, de microscopia, suelen ser de bajo contraste, con
presencia abundante de solapamiento entre los
objetos hioldgicos e imagenes de baja calidad. El
problema de segmentacion en estas imagenes esta
mal condicionado[15]. La solucién es incorporar
conocimiento a priori. De hecho, muchas
aplicaciones de andlisis de imagenes biomédicas asi
actlan; sus agoritmos se fundamentan en el
conocimiento a priori de la forma, el tamafio o la
textura de los cuerpos biolégicos que van a parecer
delante del microscopio.

En la hibliografia se encuentran solucionas basadas
en el andlisis del histograma, sobre todo cuando la
iluminacion es uniforme [14][22]. También se
emplean algoritmos de crecimiento, division vy
agrupamiento de regioneg[3][19]. Y evidentemente
aquellos que emplean en sus soluciones las
detecciones de borde[5][25]. Con todo, en las
actuales publicaciones se encuentra un consenso en el
marco de actuacion. Una primera fase de
determinacion de la regiéon aproximada del cuerpo
bioldgico, para pasar a una segunda de refinamiento.
Resumiendo, la primera etapa corresponde con €l
empleo de las técnicas tradicionales y mencionadas
anteriormente, mientras en la segunda se fundamenta
en el empleo de los contornos activog[8].

2 LOCALIZACION DE LA REGION
APROXIMADA DEL CUERPO
BIOLOGICO

En muchas imégenes adquiridas por microscopia,
donde sblo unas pocas de micras cuadradas han sido
muestradas, €l problema de una fata de iluminacién
uniforme no suele darse. Por tanto, se sugiere el
empleo del elenco de técnicas de umbralizacién
global, basadas en el andlisis del histograma[16]. Los
resultados suelen ser los esperados. Sin embargo, €l
cambio de tincién en los cuerpos bioldgicos o en las
preparaciones de los cristalinos producen desgjustes
en la segmentacion de las regiones aproximadas. La
solucién bien puede residir en un disefio ad hoc del
algoritmo de segmentacion de las regiones
aproximadas, las cuales variardn dependiendo de la
técnica de preparacion, la éptica de la cdmara y de



otros parametros que hacen variar €l resultado final
de laimagen adquirida. La viabilidad de este camino
dependera de s merece la pena emplear el esfuerzo
de particularizacion, a la vez, que pueda suponer un
universo suficiente del problema.

Otra soluciéon, s acaso se emplean imégenes en
color, fendmeno cada vez més usual en microscopia,
se basa en buscar una transformacion de RGB a otra
dimensén o dimensiones que aumenten la
discrepancia entre e fondo y las regiones de
interég[23]. En las cuales emplean técnicas de
clustering[2] o de procesamiento en color[12].

La variabilidad de las imagenes adquiridas rompe
con las técnicas de umbralizacion. Pero la dispersion
de tonos y colores no deforma las formas de los
objetos, por lo que sugiere emplear técnicas de
deteccion de los bordes y de procesamiento
morfologico. Ademés, éstas se presentan mas
proclives a introducir conocimiento a priori, como
consecuencia de encontrar formas tipicas de los
cuerpos biolégicos vistos desde la microscopia. Aun
con €llo, la determinacion de las regiones empleando
la deteccién de bordes, implica algunas desventgjas.
Las inestabilidades de estos algoritmos producen
falsos bordes, provocados por e ruido, y la
discontinuidad del recorrido en la frontera de los
cuerpos bioldgicos.

Yang et a[25], asi como Garrido et a[5], aplican los
detectores de Canny, habiendo suavizado las
imagenes con una mascara gaussiana. Aun asi, se
precisa de un postprocesado de las cadenas
generadas. Dos argumentos son empleados. A) El
nimero de vecinos encadenados y B) El uso de las
direcciones normales de la cadenas, de forma que en
su encadenamiento ofrezca una curva cerrada sin
convexidades.

Una solucion robusta estd en emplear la informacion
de umbralizacion con procesamiento morfolégico
més lainformacion de la deteccion de bordes. En este
sentido, se han presentado, recientemente, técnicas
gue mezclan watershed con la informacién de los
bordeg[20].

3 SEGMENTACI()N DEL CUERPO
BIOLOGICO

Con la informacion de la etapa anterior se pasa a un
gjuste fino de la deteccion del cuerpo bioldgico,
dando paso a uso de contornos activos. Algunos
autores han colocan una etapa previa basada en las
Transformadas de Hough Generalizadas [10][5]. En
parte, para apaliar los problemas de deteccion de los
bordes, esto es, contornos llenos de irregularidades,
discontinuosy con mucho ruido.

Sin embargo, la novedad, aqui propuesta, se
encuentra en la realizacion de un procesado
combinado de isotropia y anisotropig[13]. Con esta
etapa se consigue la eliminacién de ruido y la
preservacién de los patrones existentes en la imagen.
La funcionalidad del procesamiento de difusién no
lineal en la segmentacion de las células, se daen una
triple vertiente: & mejora los resultados de la
localizacién de lacurvainicial del contorno activo, b)
la deteccién de bordes se presenta mucho menos
ruidosa e irregular y ¢) e campo vectoria que
empuja al contorno activo estd mejor regularizado y
necesita menos iteraciones para converger.

L os contornos activos pueden trabajar de forma local
o global. Un planteamiento global esta ligado a un
modelo paramétrico del cuerpo bioldgico que se trata
de segmentar[21]. La forma eliptica de las células
han originado varias propuesta de optimizacion y
algunas de ellas han considerado el solapamiento de
células. No obstante, aunque puede ser robusto en
aspectos de solapamiento, ofrece una delimitacion
inexacta del cuerpo biolégico que se pretende
segmentar. En esta problemética no es lo que se
busca, luego se orienta hacia un contorno activo
local, que busque con precisién subpixel el limite
exacto del cuerpo bioldgico, para extraer de é, las
caracteristicas morfol 6gicas deseadas.

Tradicionalmente se ha empleado como vector de
campo exterior, en los contornos activos, el gradiente
local de intensidad con difusion lineal, pero la baja
convergencia hacia el contorno cerrado, suele
provocar que si la solucién inicial no esta préxima al
borde final, € snake queda paralizado. No hay
solucién con independencia de la eleccién de sus
pardmetros. Han habido varias planteamientos para
su resolucion [1][11][18]. La propuesta que se
propone es calcular el vector de campo GV F[24] con
la imagen procesada empleando la combinacion de
difusion isotrépicay anisitropica.

4  APLICACION DE LA
METODOLOGIA PROPUESTA A
LA SEGMENTACION DE
ESPERMATOZOIDES HUMANOS

Las imagenes de los espermatozoides humanos
presentan tres zonas bien diferenciadas. €l fondo, €l
halo del espermatozoide y su nicleo. El algoritmo de
segmentacion debe ser capaz de separar las tres
zonas.

La primera etapa busca las regiones de interés, esto
es, la separacién de los espermatozoides respecto del
fondo. La transformacién del color a una Unica
dimension gque incremente el méximo contraste, entre



los objetos de interés y el fondo es aplicado. El
analisis del histograma, €l uso de un umbral global y
la aplicacién de técnicas de morfologia produciran
las regiones de interés. Estas seréan zonas con
presencias de halo con uno o varios nicleos.

La segunda etapa se basa en €l procesado de difusion
isotropica y anisotrépica de cada region de interés.
La reduccion sensible del espacio de procesado, hace
gue sea compatible con el ato coste computacional
de ladifusion PDE propuesta.

Tras €ella, se procede a un andlisis loca y a una
segmentacion inicial del nicleo o nucleos existentes
en cada region de interés. En la figura 1 se observa
los resultados de este proceder sin aplicar € proceso
de difusién y con su aplicacion.

Figura 1: En la parte superior izquierda se presenta
unaregion de interés, con méxima discrepancia. A su
derecha se presenta el contorno inicial elegido sobre
laimagen original. La parte inferior muestra el
procesamiento de regularizacion PDE, asi como €
contorno inicial habiendo empleado la técnica
combinada de difusién isotropicay anisotrépica.

Esta curva o curvas iniciales de la etapa anterior son
la entrada a contorno activo. Pero también son las
regiones procesadas para determinar los bordes y el
campo vectoriad GVF. En la figura 2 aparecen los
resultados del detector de Canny con la region sin 'y
con procesamiento de difusion.

Figura 2: En la parte superior se aprecialaimagen
con procesamiento PDE y a su derecha los resultados
del detector de Canny. La parteinferior indicalos
resultados sin aplicar el procesamiento de difusion no
lineal.

Por dltimo, en lafigura 3 se presenta la evolucion del
contorno activo empleando GVF.

Figura 3: Iteraciones de GVF sobre laimagen
procesaday sin procesar, asi como sus resultados
finales

Estas técnicas han sido ensayadas con éxito sobre
imagenes tomadas tanto x40 como x100, ademés de
con diferentes microscopios, filtros y cdmaras. En la
figura 4 se muestran los resultados definitivos de
algunas imagenes.
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Figura 4: Resultados de los algoritmos de
segmentacion de los halos y los nlcleos de los
espermatozoides a x40 y x100, con diferentes
cdmaras, Opticas y preparaciones

5 IMPLEMENTACION SEGUN EL
PROCESO UNIFICADO

La elaboracién de nuevos y poderosos algoritmos de
procesamiento de las imagenes requieren de una
plataforma que contenga una sintaxis potente y
flexible, capaz de incorporar las nuevas estrategias
del procesado y segmentacion de imégenes. Asi se
puede encontrar librerias en C++, como VTK[17],
ITK[6], o bien, enmascaradas mediante un interprete
de comando, como Matlab.

Ahora bien, una vez depurada la algoritmia, ésta
requiere, en muchos casos, que se convierta en un
paquete del dominio. Es aqui donde entra € Proceso
Unificado[7]. Si bien muchos artefactos seran
especificos de cada proyecto, los vocabularios de
cada problemética en Vision tienen factorizadas
algunas clases conceptuales[9]. Por eemplo, €l
Procesador de Imagenes, el Clasificador, e Extractor
de Caracteristicas, etc. Un diagrama del dominio
simplificado queda reflegjado en lafigura 5.

ImagenDigital Procesamientolmagenes

de cada objeto segmentado|se aplica un

ExtractorCaracteristicas

son pasados al

ClasificadorDeObjetos

Figura5: Modelo del dominio (clases conceptuales)

Siguiendo esta linea argumental, la aplicacion de los
patrones sugiere que para redizar Variaciones
Protegidas (GRASP)[9], se propone emplear €l
patrén GoF estrategia [4] sobre el Procesador de
Imégenes, el Clasificador, etc. De manera que las
nuevas versiones de estos agoritmos de
implementacién no generen inestabilidad a los
clientes de este paquete. Al frente del paquete se
propone un coordinador (Fachada —GoF) y una
herencia de clase observable ( Observador — GoF),
haciendo que el paquete evite tener dependencias
ciclicas y que sea facilmente de mantener, gracias a
su arquitectura de delegacion de responsabilidades y
de clases de alta cohesion. En la figura 6 y 7 se
muestran los diagramas de colaboracién de los
objetos del paguete y de su diagrama de clases de
disefio (DCD).

Figura 6:Diagrama de colaboracion entre |os objetos
del paquete del dominio

En el DCD solo se ha reflejado, a modo de g emplo,
cual seriadl esqueleto del disefio, sin entrar en detalle
de las clases de implementacion. De hecho, se
menciona €l uso de Factorias GoF de manera
comentada, por si se desease una visibilidad global
de estos objetos del dominio. Estas serian
combinadas con un Singleton GoF.

Patron GoF
Estrategia
Obsenable T
—
Patron GoF 1 “
Observador |
— ! Bhrocesarimagen ()

| Paron GRASP 1
Variaciones
Protegias

<<Interface>>
Procesadorimagenes
J-<virtual>> procesarimagen()

Patron GRASP

Patron GoF 1
Controlador/ Factorias
Patron GoF
Fachada
s | | | !
[Mie TipoDeClasificad ‘L ) ‘ ‘-lpmcesanmagen() ‘

‘ MclasificarObjetos()
<<Interface>>
ClasificadorObjetos

Figura 7: Diagrama de clases de disefio (DCD) del
paguete




6 CONCLUSIONES

La segmentacion automética de los cuerpos
biol6gicos en imagenes biomédicas es una necesidad
creciente. Se ha hecho un repaso a las digtintas
técnicas empleadas y ha habido la presentacion de
una metodologia basada en el procesamiento PDE.

La aplicacion de difusion isotrépica y anisotropica
mejora tanto los resultados de las técnicas de
umbralizacion basadas en histogramas globales y/o
locales, asi como en la deteccién de bordes y en los
campos vectoriales que deslizan €l contorno activo.
Estas técnicas han sido aplicadas con éxito a la
segmentacion de imégenes con espermatozoides
humanos.

En e dtimo punto, se han afadido algunos
comentarios de como se puede desarrollar las
aplicaciones con procesamiento de imagenes
empleando el Proceso Unificado.
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