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Resumen

En este trabajo de tesis se describe el desarrollo de un sistema que cuantifica la cantidad
de fibrosis y esteatosis hepatica en una imagen de higado de rata obtenida a través de
una plataforma de posicionamiento automatizada, como herramienta de apoyo para el
estudio de la fibrosis. El sistema se encuentra conformado por dos interfaces, un sistema
de posicionamiento micrométrico en dos ejes, un microscopio y una camara CCD y un
algoritmo de analisis de imagenes, todo en conjunto permite el analisis de un gran nimero
de imagenes de tejido hepatico. Este desarrollo fue realizado en el Laboratorio de
Sensores del Centro de Ciencias Aplicadas y Desarrollo Tecnologico (CCADET) de la
UNAM.

Este trabajo propone una herramienta de ayuda para la determinacién cuantitativa de la
cantidad de matriz extracelular como parametro de relacién del avance de la enfermedad
por fibrosis. Asi mismo cuantifica la cantidad de grasa almacenada en el higado por la
enfermedad de esteatosis. El procedimiento propuesto emplea imagenes de muestras de
higado de rata en distintas fases de la enfermedad hepatica tomadas a partir de un
sistema automatizado de captura de imagenes de microscopio para después ser
procesadas a través de dos interfaces: una para el analisis de fibrosis y otra para
esteatosis. El andlisis de imagenes inicia cuando el especialista selecciona tres regiones
de interés dentro de la imagen, posteriormente el programa convierte la imagen del
espacio de color RGB al espacio de color L*a*b*, calcula la media y desviacién estandar
de las regiones seleccionadas y con base en estos resultados se realiza la segmentacién
y se calcula un porcentaje. Para el caso de fibrosis, la segmentacion se realiza con base a
color y para esteatosis con base a color, tamafio y forma.

Para comprobar que la segmentacion hecha por las dos interfaces, se realizaron pruebas
de color, repetibilidad y reproducibilidad. La primera nos permite conocer si la
segmentacion hecha por el programa es correcta en imagenes que tienen dos colores
contrastantes y dos colores de la misma gama. Las pruebas de repetibilidad vy
reproducibilidad permite conocer el margen de error ocasionado por el programa, ademas
del valor promedio en las imagenes a procesar. Los resultados de las pruebas realizadas
muestran que la segmentacidon hecha por el programa es correcta, también permite
representar de mejor manera el estado real del higado y ayudar con esto a disminuir el
grado de incertidumbre entre los diferentes estadios de la enfermedad.

El desarrollo de este trabajo cumplié con el objetivo de disefiar e implementar un sistema
de posicionamiento micrométrico en dos ejes para la adquisicion de imagenes de
microscopio para después realizar una medicion cuantitativa de fibrosis y esteatosis
hepatica a través de las dos interfaces desarrolladas. En el trabajo a futuro se espera
seguir con el procesamiento de imagenes agregando caracteristicas que le permitan al
especialista realizar una segmentacién de acuerdo a diferentes parametros a analizar y
que permita convertirse en una herramienta auxiliar en el estudio y diagnostico de la
fibrosis y la esteatosis hepatica.
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Introduccioén.

En el Grupo de Sensores del Centro de Ciencias Aplicadas y Desarrollo Tecnolégico
(CCADET) de la Universidad Nacional Autbnoma de México (UNAM) fue realizado el
presente trabajo, en el cual se desarrolla un sistema de adquisicion y analisis de
imagenes para la discriminacion de la fibrosis hepatica.

En la actualidad, el diagnéstico de la fibrosis y esteatosis es realizada por patélogos, que
analiza con ayuda de un microscopio y con base a su experiencia, se da un diagndstico
del avance de fibrosis. Las laminillas utilizadas en el estudio son obtenidas por el
procedimiento de la biopsia. Este diagnéstico es cualitativo, lo que es una fuente de
variabilidad entre las observaciones de patoélogos, lo que provoca que exista diferentes
interpretaciones. Por esta razén el desarrollo tecnolégico en el area de la medicina ha
sido fundamental en la creacién de herramientas de apoyo a mejores diagndsticos.

En el caso de la fibrosis, se han desarrollado equipos especializados para la deteccion
temprana de esta enfermedad dando la posibilidad de tratamientos oportunos. Entre los
destacables se encuentran aquellos que utilizan morfometria, ultrasonido, elastografia y
espectroscopia.

En este trabajo se propone el disefio de un sistema para la cuantificacién de fibrosis y
esteatosis utilizando la morfometria como herramienta para seleccionar regiones en las
imagenes y con base a estas poder segmentar adecuadamente la imagen en: fibrosis,
esteatosis y tejido.

En el Grupo de Sensores del Centro de Ciencias Aplicadas y Desarrollo Tecnolégico
(CCADET) se han realizado trabajos de licenciatura, maestria y doctorado sobre el
diagndstico de fibrosis y esteatosis en higados a través de mediciones fisicas o equipo
eléctrico-electronico.

Este trabajo esta conformado por cinco capitulos:

Capitulo 1. Se introduce al lector al estado del arte sobre los métodos de cuantificacion
por morfometria y los avances que se tienen en el diagndstico de fibrosis.

Capitulo 2. En este capitulo se explica a grandes rasgos el desarrollo del sistema
electromecanico y de analisis de imagenes y los elementos que los componen.

Capitulo 3. Se describen las pruebas realizadas al sistema electromecanico que nos
permitiran conocer si el funcionamiento es correcto.

Capitulo 4. En este capitulo se describe los objetivos y metodologia de medicién y la
comparacion de resultados obtenidos del analisis de imagenes con las del patologo.



Capitulo 5. Dentro de este ultimo capitulo se presentan las conclusiones obtenidas del
trabajo y la implementacion del sistema.

Objetivo.

El objetivo principal de esta tesis fue el desarrollé un sistema para la cuantificacién del
contenido de matriz extracelular ocasionada por la fibrosis asi como la de los depdsitos de
grasa ocasionado por esteatosis. El procedimiento propuesto emplea imagenes de
muestras de higado de rata en distintas fases de la enfermedad hepatica con un sistema
automatizado de toma de imagenes de microscopio que permite tener un sistema
completo y ayudar en las mediciones fisicas hechas en el Grupo de Sensores del
CCADET. Como objetivos particulares podemos mencionar:

o Desarrollar una interfaz de analisis para la cuantificacion de fibrosis a través de la
seleccion de tres regiones de interés y a partir de los valores obtenidos segmentar
la imagen y evaluar el porcentaje que representa la cantidad de fibrosis contenida
en las imagenes de la laminilla.

e Desarrollar una interfaz de analisis para la cuantificacion de esteatosis a través de
la seleccion tres regiones de la imagen que se segmentan y se calcula el
porcentaje de esteatosis contenida en las imagenes de la laminilla.

e Implementar un sistema de posicionamiento en 2 ejes adaptable a la platina del
microscopio con desplazamientos micrométricos para la obtencién de imagenes
con una camara CCD de manera automatizada.

e Desarrollar una interfaz para el control de los motores a pasos de la plataforma,
que permita monitorear en tiempo real la muestra.

Con este sistema, conformado por una interfaz: computadora-usuario y el control de la
platina en dos ejes, se analizaron imagenes que representan de mejor manera la
condicion de la totalidad de la laminilla, para posteriormente a través de un algoritmo de
filtrado de imagenes por color, tamafio y forma, obtener el valor porcentual de la porcién
de la imagen que corresponde a fibrosis y esteatosis contenida en cortes histolégicos de
higado de rata de tamafio 15mm x 10 mm. Esto representa un analisis cuantitativo que
contribuye como una herramienta auxiliar de analisis que beneficie en la disminucion de la
variabilidad en el diagndstico por analisis patologico.

Planteamiento del problema

Hoy en dia el diagndstico de fibrosis y cirrosis hepatica se hace de manera clinica a través
de la observacion al microscopio de laminillas de tejido hepatico con una tincién especifica
(Masson) y que son examinados por patdlogos. Esto genera una variabilidad de
diagnodsticos segun el observador, ademas de ser un diagnéstico cualitativo y no
cuantitativo sobre una porcion del higado que compone a la laminilla.



Este proyecto propone herramientas auxiliares que ayudaran a la cuantificacion de matriz
extracelular como contribucién al diagnéstico y para monitoreo de la fibrosis hepatica de
manera cuantitativa. Actualmente el grupo de Sensores del CCADET cuenta con
imagenes y los diagnésticos, los cuales forman parte de un proyecto de colaboracion con
el Hospital General "Eduardo Liceaga". Con este sistema se pretende procesar un numero
representativo de imagenes, con la finalidad de representar de mejor manera el estado de
afectacion del higado; con lo que la clasificacién de la fibrosis hepatica tendra un menor
grado de incertidumbre entre las diferentes etapas de la enfermedad.

Método

Se realizo la busqueda bibliografica sobre fibrosis hepatica y métodos de cuantificacion.
Posteriormente se planifico, disefio e implementé una plataforma de posicionamiento
micrométrico en dos ejes que permitira obtener de manera automatizada imagenes del
microscopio utilizando una camara Carga Acoplada (CCD). Se disefié en la plataforma
MATLAB® una interfaz amigable al usuario donde se obtendra la cuantificacién
morfométrica de fibrosis a partir de imagenes obtenidas de las muestras de higado de
rata.

Como ultimo paso se realizaron validaciones de funcionamiento de todas las etapas del
sistema. Se compararon los resultados experimentales con respecto al diagnéstico de
patologia hecho sobre las imagenes procesadas.



Capitulo 1. Cuantificacion por Morfometria y sus aplicaciones.

1.1. Introduccién.

Inicialmente las descripciones de algunos organismos de tipo bacteria u objetos se
realizaba de manera cualitativa, es decir, se comparaban con algunas formas
reconocibles usando términos como: circulo, alargado, semicirculo, ovalado, entre otros.

En sus origenes la morfometria utilizaba variables lineales como medidas, distancias,
angulos o proporciones, a partir de estas medidas, se obtenian un conjunto de datos que
se analizaban por métodos estadisticos. Los resultados se expresaban como un conjunto
de coeficientes y graficas a través de los cuales las variaciones de tamaro y forma eran
dificiles de interpretar [1].

En los recientes anos y con los avances tecnoldgicos, la morfometria se convirtié en un
instrumento que podia ser aplicado de manera manual o utilizando un programa,
permitiendo el analisis y procesamiento de las caracteristicas de las imagenes que
difieren en forma, color y tamafo, teniendo como resultado un grado de automatizacion.

Con lo avances del siglo XX pasamos de descripciones cualitativas al desarrollo de la
morfometria, la cual se puede definir como una serie de procesos que utiliza elementos
matematicos, estos permite una descripcion cuantitativa de las estructuras, en donde se
revelan minimas diferencias morfoldgicas entre las caracteristicas que la componen [2].

En la actualidad, el procesamiento de imagenes pareceria ser una excelente herramienta
para el analisis de imagenes médicas. Donde el grado de automatizacion se basa en el
uso de sofisticados algoritmos de procesamiento de imagenes junto con la potencia de
calculo de las computadoras modernas, pueden ayudar a los médicos a analizar
imagenes médicas de una manera mas precisa [3].

Uno de los procesos matematicos mas utilizados por la morfometria es el de color. La
mayoria de los modelos de color intentan representar la opinion del ser humano pero no
hay ninguno que abarque todos los puntos de vista, es decir, el sistema visual humano es
capaz de detectar facilmente aquellos objetos de interés basados en conocimientos
previos o la textura. La computadora basado en sistemas no es tan eficiente como el
sistema visual humano. Por lo tanto los sistemas también son propensos a errores debido
a la configuracién del sistema y a los datos no esenciales. Ademas de que requiere de un
equipo especializado y un software sofisticado, siendo una técnica altamente costosa y
dificil de aplicar [4].

A continuacion se describen los distintos sistemas de cuantificacion por morfometria y sus
avances encontrados en la literatura, en los cuales destaca la busqueda de definir un
modelo de color eficaz para el procesamiento de las imagenes.



1.2 Método de cuantificacion confiable y robusto para tratar el estrechamiento
arteriolar focal en retina a partir de imagenes a color

El articulo [5] se publicado en 2015, fue hecho por la Universidad de Melbourne en
Australia con colaboracion de la Organizacion de Investigacion Industrial y Cientifica del
mismo pais y el Departamento de Salud Publica de la Universidad de Yagamata de
Japén. Se plantea un sistema conformado por un método cuantitativo y de deteccion de
bordes para obtener resultados fiables y precisos sobre el estrechamiento arteriolar focal
(FAN - Focal Arteriolar Narrowing), que es el estrechamiento subito de anchura arteriolar
en la retina.

En los ultimos afos, las investigaciones arrojaron que FAN, hipertensién y enfermedades
cardiovasculares tienen una estrecha relacién. Para estos estudios se utilizdé el método
cualitativo para determinar y analizar dicha relacion. La evaluacién cualitativa de FAN
depende de la experiencia y de la clasificacion del analizador, esto tiene muchas
limitaciones como la precisién y la reproducibilidad [5].

Los autores proponen un método en el que el usuario selecciona el area de interés con
base a cuatro puntos alrededor del vaso, posteriormente a través de un algoritmo se
recorta el area seleccionada de tal manera que el vaso queda en el centro de la imagen.
Una vez logrado lo anterior, se realiza una normalizacion espacial permitiendo que la
deteccién de bordes sea sencilla, después se aplica un filtro de suavizado a la imagen
para disminuir el ruido. A esta imagen se le aplica un método de deteccion de borde de
Canny, obteniendo como resultado solo los bordes del vaso.

A la imagen resultante se le aplica el algoritmo de Dijkstra, el cual consiste en graficar la
trayectoria mas corta permitiendo mapear bordes de los vasos, este proceso se aplica
tanto al borde superior como al inferior y la combinacién de ambos permite conocer la
anchura del vaso. Por ultimo cuantificaron el estrechamiento arteriolar focal mediante el
uso de las caracteristicas de las anchuras de los vasos y ecuaciones propuestas por los
autores para obtener un valor que les permitiera saber el grado de gravedad de FAN. En
la figura 1.1 se muestran imagenes de los procesos antes explicados.



Figura 1.1. Pasos de medicion del vaso: (a) Imagen de la retina a color (b) Imagen recortada (c)
Eliminacién del ruido y mejora del vaso. (d) Bordes detectados después de aplicar el detector de
Borde de Canny (e) Resultado después de aplicar el algoritmo de Dijkstra (f) El borde detectado es
superpuesto sobre la imagen original (g) Imagen final que permite calcular el ancho del vaso [5].

Los autores concluyen que el sistema propuesto en el trabajo ofrece un método de
medicion confiable de FAN y donde se determina el nivel de gravedad de la misma.

1.3 Herramienta completamente automatica para el analisis morfométrico de fibras
mielinizadas.

El trabajo se publicé en el afio 2013 por el Departamento de Cirugia y Anatomia de la
Facultad de Medicina de Riberao Preto de la Universidad de Sao Paulo en Brasil. Los
autores plantean el desarrollo de un algoritmo capaz de extraer las caracteristicas
morfométricas de las fibras mielinizadas [6].

El analisis morfométrico de los nervios se ha utilizado ampliamente en la investigacion
que involucra: la reparacion, regeneracion, implante y trasplante del mismo. Por lo tanto
los métodos cuantitativos son herramientas muy importantes para el estudio de la
neuropatia. En el caso de las fibras mielinizadas es utilizado para producir informacion
relevante de la evaluacién de varios fendmenos, que va desde la desmielinizacion al
proceso de envejecimiento del nervio. Este analisis puede realizarse de manera manual o
utilizando un sistema de analisis de imagenes con un cierto grado de automatizacion.

El sistema de adquisicion de imagenes esta conformado de un fotomicroscopio y una
camara digital. Los autores explican que implementaron y probaron varios métodos de



segmentacion en imagenes para distintos tipos de nervios, que presentaban diferencias
en forma, tamano y color.

El proceso morfométrico es posible clasificarlo en manual, semiautomatico o
completamente automatico. En los procesos manuales y semiautomaticos pueden llegar a
ser laboriosos y con un alto grado de consumo de tiempo. Ademas de que se pueden
producir errores debido a la fatiga del usuario. También, los sistemas completamente
automaticos no estan exentos de presentar errores, debido a la configuracion del sistema
o simplemente porque se toman en cuenta datos que no eran importantes.

En el trabajo se propone una herramienta completamente automatica para el analisis
morfométrico de las fibras mielinizadas, se hace uso de un algoritmo que es llamado el
espacio de color de Arbib y el cual consiste en dividir dicho espacio en colores y cada
color tiene un valor, este se asignara a una agrupacién con el vector mas cercano al valor.
Este proceso se aplica pixel por pixel. En la figura 1.2 podemos observar los resultado
después de aplicar el algoritmo.

Figura 1.2 Resultados de la segmentacion del nervio: a) Imagen original b) Segmentacién manual
c) Segmentacion por el espacio de Arbib [6].

Como resultado de la segmentacion se obtienen datos como: maximo didmetro del axon,
diametro minimo del axén, area del axén, diametro minimo de la fibra, diametro maximo
de la fibra, area de la fibra y Radio G (una medida del grado de mielinizacién). En la figura
1.3 se puede observar el programa funcionando.



Figura 1.3. Resultado de la interfaz computadora-usuario del sistema de analisis morfométrico de
fibras melinizadas [6]

Los autores concluyeron que el algoritmo propuesto mostraba un grado de exactitud del
83.1% y una sensibilidad del 90.7% de acuerdo a su base de datos y su sistema tiene un
potencial extendido en aplicaciones experimentales y clinicas, eliminado muchas
actividades lentas asociadas a la morfometria del nervio.

1.4 Método basado en el procesamiento de imagenes para la cuantificacién de la
microvascularidad.

El articulo [7] fue publicado en el afio 2014 por el Departamento de Matematicas y
Ciencias de la Computacion del Colegio de Ciencia y Tecnologia en la Universidad
Lincoln, Estados Unidos. En él se desarrolld6 un sistema que permite medir
automaticamente los datos vasculares de una imagen microscépica.

La caracteristica principal de la microvascularidad es que contiene muchos vasos
pequefios con ramificaciones y estructura compleja. La cuantificaciéon de estas redes
vasculares es importante para el diagnéstico de anomalias, planificacion quirdrgica y
vigilar el progreso de la enfermedad.

El sistema informatico se compone de 2 procedimientos: 1) segmentacion de la imagen y
2) cuantificacion del vaso por color.

Los autores desarrollaron dos algoritmos basados en los valores RGB de los pixeles. El
primer algoritmo es una relacidén verde-rojo que se aplica con el objetivo de aislar el ruido
del fondo de la imagen, el segundo algoritmo es de segmentacion que se lleva a cabo
para optimizar los resultados y hacerlos mas precisos.

El algoritmo verde-rojo busca medir cuantitativamente los vasos. Los autores del articulo
partieron de la observacion de los valores de RGB y notaron que el color azul juega un
papel poco o nulo en la distincion de los vasos, mientras que el color verde y rojo son dos
colores distintivos de los vasos. Después realizaron varias pruebas y comprobaron que el
algoritmo propuesto lleva de manera eficaz el aislamiento del vaso en la imagen. En la
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figura 1.4 se puede observar a la imagen original y la participacién de cada color (Rojo,
Verde y Azul) en el analisis.

a) b) c) d)
Figura 1.4 a) Imagen Original b) Color rojo en la imagen c) Color verde en la imagen d) Color azul
en la imagen [7].

El algoritmo de segmentacion ayuda a refinar la imagen resultante debido a que el
algoritmo verde-rojo aisla los vasos de una manera general, pero deja atras el ruido de
fondo y alrededor de los vasos. La ventaja de este algoritmo es que ayuda a compensar
los problemas de iluminacién y que la combinacién de ambos procesos les permitio
obtener resultados precisos a la hora de aislar la region de interés.

Para la cuantificacion de la microvasculatura, los pixeles de los vasos aparecen en un
marréon anaranjado como resultado de la segmentacion y donde los pixeles negros
representan la ausencia de vaso. El siguiente paso fue contar los pixeles totales y validar
el resultado obtenido. En la figura 1.5 se puede observar los resultados después de
aplicar el algoritmo de segmentacion.

Figura 1.5 a) Imagen Original b) Algoritmo Verde-Rojo c) Algoritmo de segmentacion d)
Combinando ambos algoritmos [7].



Llegaron a la conclusion de que el primer algoritmo realiza un buen trabajo pero se
equivoca en los pequefios vasos y por lo tanto los dos algoritmos propuestos muestran
que son mas eficientes y precisos. En la figura 1.6 se puede observar la interfaz final
funcionando.
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Figura 1.6 Interfaz computadora-usuario funcionando [7].

1.5 Método automatizado para la cuantificacion de retina arteriovenosa mellar a
partir de imagenes a color.

En el afio 2013 se publico el trabajo [8] por el departamento de Sistemas en Computacion
e Informacion de la Universidad de Melbourne en Australia con colaboracion del
Departamento de Salud Publica de la Universidad de Yagamata de Japén. En él, se
presenta dos métodos, uno es de deteccién de lineas y otro deteccion de punto de cruce,
los cuales ayudaron a la evaluacion objetiva y cuantitativa de la retina arteriovenosa
mellar (AV - Arteriovenous nicking o AVN, por sus siglas en inglés) a partir de una imagen
en donde se muestra la red vascular de la retina que les permite extraer informacion.

La AV es una de las anomalias microvasculares que se caracteriza por la disminucién en
el calibre venular en ambos lados en el cruce de la arteria con la vena. Recientes
investigaciones recientes el AV permite predecir las enfermedades oculares. En la figura
1.7 se puede observar como es identificada AV.

(a) (b)

Figura 1.7 a) Cruce normal de AV b) Cruce de AV que presenta anomalias [8].
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La evaluacion de AV en la actualidad se realiza mediante clasificadores humanos de una
manera subjetiva y cualitativa. En este proceso, un especialista examina todos los puntos
de cruce de AV en una imagen y compara cada uno de ellos con fotografias estandar para
evaluar la presencia y gravedad de AV. Sin embargo este proceso de clasificaciéon
depende en gran medida de la experiencia.

El sistema que ellos proponen ayuda a reducir en gran medida el tiempo y requiere de la
intervencion humana para seleccionar las posiciones de cruce en la imagen.

Algunas de las ventajas que presenta este programa son:

1. Las mediciones producidas son objetivas, reproducibles y repetibles.

2. Las mediciones calculadas revelan a detalle sobre la gravedad de AV y que un
especialista no podria observar a simple vista. Ademas les permitié6 determinar si
existe una relacién con otras enfermedades.

3. Las mediciones calculadas proporcionan una base importante en el desarrollo de
un sistema informatico de AV.

El sistema desarrollado funciona de la siguiente manera: El sistema toma una imagen
como entrada y devuelve un numero real que cuantifica el nivel real de severidad para
cada punto de cruce de AV detectada en esa imagen.

A partir de esa imagen se aplica el método de segmentacién o de deteccion de lineas
para extraer los vasos sanguineos desde el fondo de la imagen para su posterior analisis.
Una vez logrado lo anterior, se aplica el método de punto de cruce para detectar todos los
lugares donde hay cruce de AV dentro de la imagen. En cada punto detectado se
encuentran cuatro segmentos, dos estan asociados con la arteria y los otros dos con la
vena. En la figura 1.8 se puede observar los resultados del método de segmentacion

NN

(a) (b)
Figura 1.8 a) Imagen de la retina con anomalias (Flechas negras), b) Segmentacién de la imagen
(8].

En cada cruce detectado, las anchuras de los vasos de cada segmento venular son
medidos y analizados para determinar el AV, donde esta ultima se caracteriza por la
disminucion en la anchura venular en el lugar de cruce como ya se menciono.

11



Este trabajo permitio llegar a la conclusion de que existe una fuerte relacion entre los
resultados obtenidos de forma computarizada y los de un especialista. Los autores
obtuvieron una sensibilidad del 77% y una precisién del 92%.

1.6 Evaluacion de fibrosis en tejido hepatico con un sistema de morfometria con
ordenador automatizado.

El articulo [9] fue publicado en el afio 1997, desarrollado en Taiwan por el Instituto de
Ingenieria Informatica en el Hospital de la Universidad Nacional de Cheng Kung. En él se
describe un sistema de analisis automatizado para la evaluacion objetiva y cuantitativa de
la fibrosis hepatica en cada seccion del higado, este ultimo concepto se tratara mas
adelante. El sistema recibe el nombre de morfometria con ordenador automatizado (ACM
- Automatic Computer Morphometry, por sus siglas en inglés) y el cual consta de tres
subsistemas: Adquisicion de imagenes y seccién de posicionamiento, formacién de
muestra y por ultimo el de procesamiento.

El subsistema de formaciéon de muestra es un mecanismo manual que permite a los
autores extraer las caracteristicas mas importantes para el analisis de fibrosis con ayuda
de un analisis canodnico. Este sistema incluye los métodos de formacion y una base de
datos para el almacenamiento de estas caracteristicas.

El subsistema de procesamiento tiene la mayoria de los médulos de software para operar
el sistema completo, incluyendo el control de los otros subsistemas y la segmentacion del
higado. Ademas, mencionan que cuenta con un indicador de gravedad que es una
medida del porcentaje de fibrosis hepatica, denominado grado de equipo de morfometria
(CM - Computer Morphometry, por sus siglas en inglés).

Los autores proponen un sistema conformado por un ordenador equipado con un software
unico y una tarjeta de imagen que adquiere fotografias con ayuda de una camara de video
y un microscopio. Se incluyen dos monitores de video de alta resolucién, en uno de ellos
se puede mostrar los resultados de la segmentacion en la regién de interés y la otra se
utiliza para seguir manualmente la adquisicion de la imagen. En la figura 1.9 se puede
observar el sistema completo.

Figura 1.9. Sistema completo [9].
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Para obtener una calidad de imagen consistente, la luz del microscopio deberia ser
constante en cada analisis. Cada imagen que obtuvieron tenia una resolucion de 512 x
480 pixeles en modo de color RGB (Red, Blue, Green, por sus siglas en inglés). Para
estas pruebas utilizaron muestras de 1.2 cm x 0.8 cm y que se dividia aproximadamente
en 90 imagenes.

Para que dichas pruebas fueran continuas, el subsistema de posicionamiento automatico
utiliza una etapa de direccién x-y impulsada por dos motores paso a paso para localizar
con precision la zona del tejido que se desea estudiar.

Las imagenes obtenidas se digitalizaban en fotogramas de 24 bits. Este proceso
generaba un vector 3D para cada pixel, cuyas caracteristicas de color oscilaban entre 0 y
255, posteriormente a través de un algoritmo buscaron discriminar linealmente el modelo
de color RGB 3D en un modelo de color 2D y cuyas caracteristicas cromaticas no
perdieran informacién valiosa. En la figura 1.10 se puede observar las imagenes
procesadas.

Figura 1.10 Imagenes procesadas [9].

Los autores del articulo explican que experimentalmente hay tres regiones en las
imagenes: fibrosis, células normales y el fondo. Las cuales son divididas en dos planos, el
primero incluye a las células normales vy fibrosis hepatica y el segundo se encuentra el
fondo. La separacion de las tres regiones es realizada por un esquema de seleccion
automatica de umbral, llamado momento de preservacibn de umbral. Esta técnica
consiste en la seleccion de un valor de umbral de tal manera que todos los valores por
debajo del umbral en la imagen se sustituyen por z, y todos los valores por encima del
umbral se sustituye por z;.
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Mencionan los autores que una particion de este tipo convierte a las imagenes en binarias
en cuyas regiones de fibrosis aparecen en blanco y las regiones donde hay células
normales en negro. La determinacién del valor de umbral va a depender de varios
factores: la iluminacion del microscopio optico, el espesor de la muestra y la decoloracién
de la fibrosis.

En resumen el funcionamiento del sistema es el siguiente: Primero, una imagen era
seleccionada, esta debia contener las tres regiones antes mencionadas, posteriormente a
través del subsistema de formacion de muestra se obtiene de manera manual los
parametros de la canonica que contiene las caracteristicas de la imagen. Estos
parametros se almacenan en una base de datos para su posterior uso. Con el subsistema
de posicionamiento adquirieron las imagenes de las secciones del higado que se deseaba
analizar. Las areas de fibrosis y de células normales de cada imagen eran analizados por
el método de umbral automatico. Este proceso continuaba hasta que se hubieran
analizado todas las imagenes. Cada imagen adquirida se transforma inicialmente en un
modelo de color llamado Y.Y,, el cual utiliza las funciones de formacién de muestra y que
fueron almacenadas con anterioridad. La imagen del tejido era normalizada con las
distribuciones de Y; e Y,, con este paso los procesos resultaban mas consistentes. Las
caracteristicas de color Y, se utilizaban para separar en dos regiones la imagen original:
primer y segundo plano. Una vez realizado lo anterior, se separaban el primer plano en
las regiones de fibrosis y células normales, basandose en el umbral de las caracteristicas
de color de Y,. Finalmente, un filtro de rango se utilizaba para filtrar los fragmentos mas
pequefos y suavizar los contornos de los objetos segmentados.

Los autores llegaron a la conclusion de que el sistema ACM integra las técnicas de control
mecanico con el analisis de color de la imagen microscopica y que proporciona auto-
conduccion, auto-adquisicion, procesamiento de imagenes y analisis de los datos para
evaluar cuantitativamente la gravedad de la fibrosis hepatica. Se necesitan 14.5 minutos
para procesar una seccion del higado. Esta velocidad de procesamiento satisface los
requisitos para la practica clinica. Sin embargo, el sistema no es preciso y la observacion
subjetiva depende del experto clinico.

1.7. Fibrosis hepética y clasificacion METAVIR

La fibrosis hepatica es la presencia en exceso de un tejido fibroso en el higado, por lo
general es causada por varios factores entre los que destacan el abuso del alcohol y la
hepatitis cronica C (VHC). Con el tiempo, la fibrosis hepatica aumenta la rigidez del
higado y la resistencia del flujo sanguineo hepético. Una insuficiencia de flujo sanguineo
puede resultar en una eventual cirrosis hepatica. Una vez que la cirrosis se desarrolla, el
trasplante de higado es la Unica terapia para evitar una condicién fatal. La fibrosis
hepatica como la cirrosis son el resultado de una lesion hepatica crénica, ésta
enfermedad afecta a millones de pacientes en el mundo, convirtiéndose en una causa
comun de muerte [10-15].
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El diagnédstico de la enfermedad hepatica en una etapa temprana es crucial para tener
tratamientos clinicos eficientes, donde con un pronéstico y seguimiento correctos
ayudaran a tomar buenas decisiones terapéuticas. Como parte del proceso de diagndstico
de la fibrosis hepatica o cirrosis, los médicos pueden realizar un procedimiento llamado
biopsia, el cual es considerado como el estdandar mas importante que existe en los
examenes histoldgicos para la evaluacion de enfermedades hepaticas y que consiste en
tomar una pequefia muestra de tejido del higado del paciente. La muestra es tehida para
mejorar la diferencia de color entre fibrosis hepatica y el tejido, para después ser
examinados bajo un microscopio (Figura 1.11). Sin embargo, este procedimiento cuenta
con limitaciones:

Variabilidad de interpretacion entre los observadores.

El método de tincion puede inducir a las incertidumbres en el diagnadstico.

Errores de muestreo.

Es un método invasivo, asociado con la incomodidad del paciente, sangrado, dolor
y complicaciones graves. No es adecuado para el control a largo plazo de la
fibrosis y la respuesta al tratamiento.

A

Estas limitaciones, en particular la primera es la principal desventaja debido a que los
patdlogos utilizan su criterio y experiencia para estimar el estado de la fibrosis hepatica y
darle una puntuacién. Sin embargo este método y los sistemas de puntuaciéon no son muy
precisos, pueden llevar mucho tiempo y el diagnéstico se detiene cuando se da una
puntuacion de cirrosis debido a que ya no existe una clasificacion de gravedad adicional.

Figura 1.11. Fibrosis hepatica (azul) y tejido (rojo) [10].

Esta puntuacion es conocida como METAVIR y clasifica la fibrosis hepatica en cinco
categorias con grados de 0 a 4. El METAVIR va de acuerdo a las caracteristicas
morfoldgicas de la formacién de fibras de colageno dentro de la muestra. A continuacion
se muestra como es identificado cada grado de fibrosis:

e FO - Sin fibrosis
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e F1-Fibrosis leve

e F2 - Fibrosis moderada
e F3 - Fibrosis avanzada
e F4 - Cirrosis

Pero hay que destacar que los patdlogos a pesar de que poseen un gran conocimiento
para la clasificacion de la fibrosis. Una complicacién en clasificacién se encuentra en F2 y
F3 que causan una variabilidad importante entre los expertos.

No hay una medida ideal de la enfermedad hepatica, las biopsias son el estandar mas
utilizado, que solamente se realizan en un medio controlado con las clinicas. Surgiendo la
necesidad de mejorar las pruebas en funcién de la enfermedad hepatica avanzada con
ayuda de la formacién de imagenes a través de un proceso no invasivo. Las imagenes
tienen el potencial para extraer informacion detallada sobre el area de interés, lo que ha
provocado que en los ultimos afios la investigacion se centre en este tipo de métodos.

Todas estas ventajas, desventajas, sistemas y algoritmos que se encontraron en la
literatura para el diagnéstico de fibrosis a través de un método de cuantificacién motivé al
Grupo de sensores del CCADET (Centro de Ciencias Aplicadas y Desarrollo Tecnoldgico)
a desarrollar una herramienta auxiliar que ayudara a realizar un analisis automatizado de
muestras de tejido hepatico, donde a través de una computadora, un microscopio,
motores paso a paso y una camara CCD (Dispositivo de carga acoplada) se buscara
obtener resultados con una alta resolucién espacial y sensibilidad en la medicion.

El método propuesto de este trabajo permitird que el analisis de las imagenes sea
comparado con el estandar utilizado por las clinicas (METAVIR). Teniendo como
resultado que el sistema implemente técnicas eficientes para la extraccion de
caracteristicas y la cuantificacion de fibrosis en imagenes.

El desarrollo de este dispositivo es importante para el Grupo de Sensores del CCADET
debido a que los resultados arrojados por el sistema ayudarian a buscar una relacién con
otras mediciones fisicas que se realizan en el mismo grupo y que beneficiarian al
diagnéstico.

En la actualidad el diagnéstico de enfermedades hepaticas se ha centrado en el desarrollo
de alternativas basadas en técnicas no invasivas tales como la ecografia, elastografia y
pruebas de biomarcadores en suero, sin embargo tienen limitaciones para identificar
correctamente los niveles intermedios de fibrosis, debido a que las imagenes obtenidas
carecen de la suficiente sensibilidad, resolucion espacial y especificacion de parametros
para la deteccién y estadificacion de la fibrosis. A continuacion se enlistan algunos
avances en el diagnéstico de fibrosis y donde se han logrado buenos resultados.

1.7.1 Comparando formay textura de la fibrosis hepéatica en imadgenes médicas.

El articulo [16] fue publicado en el afio 2016 por la Facultad de Computacion, Electronica
e Informacion de la Universidad de Guangxi en China con colaboracion del Departamento
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de Ingenieria Biomédica de la Universidad del Sur de California en los Angeles. Los
autores desarrollaron un sistema de diagndstico asistido por computadora para la
clasificacién de fibrosis hepatica mediante la seleccion de parametros 6ptimos con base
en la forma y la textura del higado.

El programa permite diferenciar la fibrosis en: normal y anormal, ademas se basa en un
principio: existen caracteristicas comunes en casi todos los pacientes con enfermedad
hepatica cronica, los cuales se pueden observar en la morfologia, en la textura y en el
grado de rigidez del higado. Para encontrar estas caracteristicas se seleccionaron perfiles
hepaticos, tomaron el caso mas probable, el cual presenta una deformacion en el I6bulo
izquierdo del higado y la formacién de nodos que son faciles de observar e identificar en
el I6bulo derecho.

Con el fin de encontrar un método para diagnosticar la fibrosis hepéatica, los autores
proponen un enfoque cuantitativo para seleccionar las funciones de la forma del higado
de acuerdo a los parametros de rugosidad en la superficie y que es ampliamente utilizado
este concepto en la ingenieria mecanica. Estos parametros son intuitivos y se pueden
observar y detectar facilmente y por lo tanto juega un papel importante en la aplicacion y
analisis de imagenes.

Este estudio permitié investigar las caracteristicas de forma contra las caracteristicas de
textura en la clasificacion de la fibrosis hepatica y que ayudo en la construccién de un
sistema de diagndstico asistido por computadora, a través de un escaner superconductor
(Sistema Médico Phillips) se adquirieron las imagenes, durante el procesamiento cada
combinacion de caracteristicas fueron controladas mediante el uso de una maquina de
vectores, la cual consiste en dejar uno de los casos analizados para diferenciar la fibrosis
en normal o anormal. Los resultados que obtuvieron muestran que el numero 6ptimo de
caracteristicas oscila entre 2 y 6 de las 10 que fueron predeterminadas. Llegando a la
conclusion de que las funciones de forma son recomendables para la deteccion de fibrosis
y que las caracteristicas de textura para interpretar la cirrosis. En la figura 1.12 podemos
observar el resultado final del sistema propuesto.

Figura 1.12 Interfaz final de sistema de diagnéstico asistido por computadora [16].
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1.7.2. Elastografia en tiempo real con una nueva tecnologia para la evaluacion
cuantitativa de la fibrosis hepética en hepatitis B cronica.

El trabajo [17] fue realizado en el afo 2010 por el Departamento de ecografia que
pertenece al Hospital afiliado a la Facultad de Medicina de la Universidad de Jiaotong de
Xi'an en China. En él, se presenta un dispositivo que realiza una elastografia en tiempo
real, se utilizé una nueva tecnologia para la evaluacion cuantitativa de la etapa de fibrosis
hepatica.

La elastografia en tiempo real es una técnica que consiste en la generacién de
vibraciones externas audibles por medio de una sonda las cuales se propagan a través
del higado. Esta técnica permite analizar la correlacion entre el indice de elasticidad y el
estadio de fibrosis hepatica.

Los autores comparan su dispositivo con la elastografia transitoria, el cual se encuentra
aplicado en un dispositivo llamado FibroScan, este dispositivo funciona con una sonda
que emite vibraciones induciendo una onda de corte que se propaga a través del higado.
Estas son seguidos por propagaciones que permiten conocer la velocidad y los pulsos-
ecograficos, que estan directamente relacionados con la rigidez del tejido. Con este
dispositivo se sabe que entre mas duro sea el tejido mas rapido se propaga la onda de
corte pero tiene las desventajas que no puede ser utilizado en pacientes con un alto nivel
de obesidad o atrofia hepatica grave. A diferencia del anterior dispositivo el propuesto en
este articulo permite evaluar la elasticidad del higado e incluso en pacientes con
condiciones desfavorables y donde se cuenta con un transductor de alta resolucion de 5
MHz, ademas de que captura las sefiales de eco en tiempo real mientras son enviadas las
vibraciones, en el programa se observa un cddigo de colores en donde de acuerdo a la
escala propuesta, el rojo indica tejido suave y el azul tejido dificil.

Con el desarrollo de este dispositivo, se obtuvieron once parametros que se utilizaron
para caracterizar el grado de rigidez en los tejidos. A través del analisis de estos
parametros se pueden evaluar de una manera sintética y con una mayor sensibilidad.

Para las pruebas, los pacientes fueron examinados en una posicidon boca arriba con el
brazo derecho elevado por encima de la cabeza. La sonda fue colocada en el espacio
intercostal y sin compresién se obtuvo una imagen del tejido, el examen comenzo por el
I6bulo derecho como en la biopsia hepatica para después continuar con el resto del
organo. El tiempo de la prueba fue de 5 y 10 minutos por paciente.

Una vez realizado todos los examenes, se analizaron los once parametros mediante el
analisis de componentes con el fin de formular una funcion integradora, a través de ella
buscd un valor funcional, al que llamaron indice elastico. Este analisis se calculd para
cada paciente (Fig. 1.13).

18



c B
fEos

1.9
E—— —
L] ) 128 265

Str. Histo

c 998mm | MEAN 820 S 7 %AREA 47.85%
COMP §8.27
FR:12

BG:15 DR:70 F.Rej:1 N.Reji1 FR:12 BG:15 DR:70
5 O w  BL.34%  CB532 S oM

Figura 1.13. Interfaz computadora-usuario funcionando [17].

Los resultados demostraron una alta correlacion entre el indice elastico obtenido a partir
de la elastografia en tiempo real y la etapa de fibrosis hepatica.

1.7.3. Espectroscopia Optica para la diferenciacién del tejido hepatico en virtud de
las distintas etapas de la fibrosis: un estudio ex vivo.

El articulo [18] fue publicado en el afio 2013 por el Laboratorio de Biofotonica, ESIME
ZAC, del Instituto Politécnico Nacional en México con colaboracion de la Unidad de
Medicina Experimental del Hospital General de México. Los autores desarrollaron un
estudio preliminar para determinar si la espectroscopia 6ptica se puede emplear como
una herramienta de diagnéstico de biopsias de tejido hepatico humano y si permite
diferenciar los estadios de fibrosis.

La espectroscopia optica ofrece el potencial de ser rapido, cuantitativo y no invasivo o
minimamente invasivo en los métodos in vivo para identificar los cambios bioquimicos y
morfoldgicos de los tejidos. El principio basico de estos métodos es que a través de los
patrones de luz se puede conocer si existe alguna alteracion en los cambios patologicos
asociados con la composicion y la estructura del higado. Este tipo de métodos son
utilizados como una herramienta de diagndstico para detectar cambios bioquimicos y
estructurales en diferentes tejidos de piel, colon, cuello, Utero, entre otros.

El trabajo plantea pruebas de fluorescencia y de espectros de reflectancia difusa y donde
fueron utilizados tejidos ex vivo, los cuales se adquirieron a partir de biopsias utilizando un
sistema de fibra dptica. Desarrollaron algoritmos de discriminacion empiricos basados en
la relacién de intensidad de fluorescencia (500 nm y 680 nm), asi como en la intensidad
de reflectancia difusa (650 nm). Los componentes del sistema fueron: fuente de luz,
sonda de fibra 6ptica, espectrometro y computadora portatil (figura 1.14).
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Figura 1.14 Sistema experimental [18].

Se identificaron en espectros de fluorescencia, todos los picos de emisién y se uso el
procedimiento de analisis espectral. Por lo tanto, las relaciones de intensidad espectrales
a varias longitudes de onda de emision los calcularon y compararon. Para el caso de los
espectros de reflectancia difusa, utilizaron las intensidades en diferentes regiones de la
longitud de onda.

Los resultados finales de este estudio muestran que el uso combinado de fluorescencia y
espectroscopia de reflectancia difusa podrian ser empleado como una herramienta para el
diagnodstico de la fibrosis hepatica. Llegando a la conclusién de que se observan
diferencias claras entre ambos métodos tanto en intensidad como en forma.
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1.8 Conclusiones

1. La revision de la literatura permitidé conocer métodos y técnicas que tienen como base
la cuantificacion por morfometria, considerada una herramienta importante para el
diagnostico de enfermedades.

2. En el diagndstico de fibrosis, el estdndar mas importante es la biopsia, es invasivo y
conlleva dolor en el paciente. Una puntuacién METAVIR genera variabilidad importante,
depende de la experiencia y de los conocimientos de los especialistas. En la actualidad se
han centrado en el desarrollo de sistemas no invasivos haciendo uso de imagenes y
nuevas tecnologias como la ecografia, elastografia, espectroscopia y morfometria para
obtener un diagndstico sobre fibrosis, lo cual ayudaria a detectarla en etapas tempranas
para un correcto tratamiento. Desafortunadamente por ser una nueva tecnologia los
dispositivos son sofisticados por lo que el costo de pruebas son muy altos para llevarlo al
paciente.

3. Los nuevos avances presentan grandes resultados muchos de ellos carecen de
suficiente sensibilidad, resolucion espacial y especificacion de parametros para la
deteccion y estadificacion de la fibrosis. Llegando a la conclusién de que se va por buen
camino y de que todas estas propuestas representan una alternativa mas que ayude a los
patologos en su trabajo.

4. El trabajo propuesto en esta tesis pretende implementar nuevos elementos en el
diagnostico de fibrosis con el uso del método de cuantificacion por morfometria a través
del uso de imagenes y que ayude al Grupo de Sensores el CCADET a obtener un
diagndstico y estudios sobre fibrosis hepatica.
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Capitulo 2. Disefio del sistema.

2.1 Introduccioén

El desarrollo de dispositivos electronicos ha permitido obtener medidas de magnitudes
fisicas, esto se ha logrado a través de la tecnologia electrénica que contribuye en la
deteccién, procesamiento, monitoreo y control de estos valores.

Esta tecnologia ha permitido que dichas medidas tengan un valor numeérico especifico y el
cual se puede representar como voltajes, corrientes, potencia, resistencia, entre otros. Sin
embargo; para llegar a esta representacion se necesita de un transductor o un detector
que permita adquirir la magnitud de interés para después ser procesada y obtener la
informacion deseada, la cual puede ser almacenada o transmitida para su andlisis.

El dispositivo puede estar conformado por un conjunto de sistemas o tener un controlador
inteligente que gestione todo el funcionamiento y ejecute todas las 6rdenes para realizar
la medicién.

Actualmente, muchos de los sistemas disefiados tienen incorporado a su funcionamiento
una computadora, debido a que permite mediciones automatizadas, procesar una sefal,
registrar datos, presentar informacion, monitorear variables, simular procesos, entre otros.
Por esta razdn las investigaciones recientes sobre el diagndstico de fibrosis construyen
sistemas de medicion y automatizacién que se ajustan a sus necesidades en lugar de solo
limitarse a los sistemas ya desarrollados.

En este trabajo de tesis se propone un sistema conformado por dos elementos: una parte
electromecanica y otro de analisis de imagenes de corte histolégico de una muestra
hepatica para cuantificacion del contenido de matriz extracelular ocasionada por la fibrosis
y la cuantificacion de los depdsitos de grasa ocasionado por la esteatosis en higado de
rata. Asi mismo se explica el funcionamiento de cada subsistema y de los conceptos en
los cuales se basaron.

2.2. Subsistema de Andlisis de imagenes.

Para este subsistema se desarrollé un método de cuantificacion y donde el algoritmo esta
disefado para detectar fibrosis y esteatosis en imagenes de biopsia hepatica.

El concepto de fibrosis hepatica, se puede definir como la presencia en exceso de un
tejido fibroso en el higado, por lo general es causada por varios factores entre los que
destacan el abuso del alcohol y la hepatitis cronica C (VHC). Con el tiempo, la fibrosis
hepatica aumenta la rigidez del higado y la resistencia del flujo sanguineo hepatico. Una
insuficiencia de flujo sanguineo puede resultar en una eventual cirrosis hepatica.

En el andlisis de imagenes se trabajo en tres interfaces usuario-computadora que ayudan
a obtener porcentajes de fibrosis y esteatosis en una imagen por medio de un método de
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cuantificacion. El objetivo principal de este subsistema es obtener valores sobre la
cantidad en porcentaje de matriz extracelular y esteatosis en las muestras.

Se proponen tres métodos distintos para procesar la imagen, en dos de ellos se trabaja
con el formato RGB y uno en escala de grises. Para los algoritmos propuestos, primero se
explicaran los conceptos que se encuentran relacionados con el color, después se tratara
a grandes rasgos las teorias y espacios de color y por ultimo el desarrollo de cada
propuesta de cuantificacion para el diagnéstico de fibrosis y esteatosis.

2.2.1 El color.

El color que percibimos es resultado de combinar varios factores, es decir, intervienen
elementos como las caracteristicas de la radiacion visible, la vision humana, las
propiedades quimicas de la materia que al interactuar con la luz afectara sensiblemente la
percepcion del color, las ondas de luz transmitidas y reflejadas por el objeto, todo ello en
conjunto determina el color que es captado por el ojo humano. Lo anterior permite
asegurar que el color no es una caracteristica propia de los objetos y por lo tanto la
probabilidad de que dos personas observen exactamente los mismos colores es minima
[19].

Pero especificamente en la vision humana, en la estructura del ojo humano se encuentra
la retina, la cual cuenta con fotorreceptores sensibles a la luz: los conos y los bastones.
Los bastones se sensibilizan con bajos niveles de iluminacion, mientras que los conos con
altos niveles de iluminacién y son los responsables de la vision en color.

Existen tres tipos de conos, reciben el nombre de L, M, S, son nombrados asi porque
hacen referencia a la sensibilidad de cada cono, por ejemplo, para los conos tipo L (Long)
presentan sensibilidad para longitudes de onda larga, los conos tipo M(Middle) para
longitudes de onda media y los conos tipo S(Short) para longitudes de onda corta. Los
conos tipo L son sensibles a tonalidades rojas, los M a verdes y los S a azules.

A partir de esto surgieron dos teorias que explican como es el proceso de la vision, la
primera de ellas es conocida como teoria tricromatica y la segunda como un modelo de
colores opuestos.

La teoria tricromatica reconoce la existencia de los tres tipos de conos (fotorreceptores)
en el ojo humano y que se sensibilizan a frecuencias cercanas al rojo, verde y azul. En
esta teoria se propone que tres imagenes monocromaticas: una roja, otra verde y una
azul, formadas por los conos son enviadas al cerebro y este se encarga de formar una
imagen cromatica.

El modelo de los colores opuestos menciona que todos los colores poseen una
componente roja o verde, pero nunca ambas sensaciones de manera simultanea. Lo
mismo ocurre con el azul y el amarillo. En esta teoria se propone un sistema de dos ejes,
uno perpendicular al otro, en uno de ellos se codifica la composicién rojo-verde y en el
otro la composicién azul-amarillo. En el eje rojo-verde participan los conos tipo L y M, si la
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longitud de onda L es mayor a la longitud de onda M, tenemos una sefal positiva y el
cerebro lo codifica como color rojo, pero si la longitud de onda L es menor a la longitud de
onda M se tiene una sefial negativa y se codifica como verde, pero existe el caso en que
la longitud de onda L y la longitud de onda M sean iguales, este color no es percibido
como rojo o verde. Lo mismo sucede con azul-amarillo solo que aqui participan los conos
tipoMy S.

2.2.2 Espacios de Color.

Los espacios de color son vectores y/o matrices de n componentes, donde se utilizan
métodos que ayudan a especificar, ordenar y manipular colores. En una imagen los
colores se representan mediante puntos que reciben el nombre de pixeles. Estos
representan al color de acuerdo al formato o modelo que utilicen, es decir, si se encuentra
en formato RGB tendra tres valores que en conjunto forman el color especificado.

En la actualidad se manejan numerosos espacios de color, algunos de ellos fueron
desarrollados para aplicaciones especificas aunque todas parten de la teoria tricromatica
de colores primarios: rojo, verde y azul.

2.2.2.1 Modelo RGB.

Este modelo es el mas empleado y esta basado en el modelo tricromatico. Este espacio
de color muestra cantidades positivas de rojo, verde y azul, teniendo como resultado un
espacio en 3D [19]. En el procesamiento de imagenes cada componente o pixel esta
representado en cantidades discretas en el intervalo de 0 a 255. Todas las coordenadas
que se encuentran en la linea que parte del punto negro al blanco es conocida como la
escala de grises.

Sin duda alguna el modelo RGB es muy interesante y la representacion mas fiel de la
tricromicidad, entre sus ventajas te permite extraer formas y detalles importantes de las
imagenes, pero habra casos que este modelo no sea el idoneo para procesar imagenes.
Las desventajas de este modelo son las siguientes:

¢ No es posible observar la diferencia entre colores.
e No es un modelo de color intuitivo.

2.2.2.2 Modelo XYZ.

El modelo XYZ se obtiene por transformacion lineal del sistema RGB y fue introducido por
la Comisidn Internacional de lluminacién (CIE) [19], ayuda a evitar inconvenientes que se
presentan en RGB, por ejemplo hay colores que solo se pueden crear con un valor
negativo. El modelo XYZ representa a los colores primarios en un intervalo que tiene
valores negativos, es decir, no representan una luz existente y se derivan de
transformaciones de los colores RGB.
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La transformacion lineal entre el sistema RGB y XYZ se muestra a continuacion

X 0.4125 0.3576 0.1804] [R (2.1)
Y|=10.2127 0.7156 0.0722| |G
Z 0.0193 0.1192 0.95021 LB

El papel que realiza este modelo en procesamiento de imagenes es poco, pero es muy
importante su desarrollo porque generé un nuevo sistema de coordenadas cromaticas
conocido como L*a*b* o L*u*v*, que a continuacion se explica.

2.2.2.3 CIELAB, CIELUV.

Los modelos de color CIELAB y CIELUV son espacios estandarizados por la CIE [19] que
permitieron la representacion uniforme del color. En ambos espacios la uniformidad es
equitativa.

El modelo CIELAB se basa en la teoria de los colores opuestos, donde la variable L*
significa la medida de la luminancia, a* mide senales de color magenta-verde y b*
amarillo-cyan. Por lo tanto si se presenta un valor negativo de a* el color sera mas verde
que magenta y si es positivo b* se tiene un color mas amarillo que cyan.

La transformacién del modelo RGB a L*a*b* no es inmediata, los valores L*, a* y b* se
calculan mediante transformaciones no lineales, haciendo uso del espacio XYZ [19].

( 1/3 Y (2.2)
116 (—) — 16 si — > 0.008856
= Y, Y,

9033(Y> L < 0.008856

L 3\ si y <0
1 1
s [(XF_ (X (2.3)
@ =500 () - ()

b* = 200 [(£>1/3 _ (1)1/3] (2.4)

Donde X,,,Y,, ¥ Z, corresponden al blanco de referencia, el cual se obtiene a partir de la
R 1
ecuacion (2.1) y donde (G) = [1] Los valores de L* oscilan entre [0,100] y los de a* y b*

B 1
entre [-60,60][19].
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Para el disefio del primer programa se hizo uso del espacio L*a*b* el cual ya se encuentra
integrado en el software que se utilizé para esta tesis, por lo tanto al conocer sus
caracteristicas lo utilizamos para discriminar los colores de fibrosis en una laminilla de
tejido hepatico.

A continuacion, se explican las operaciones matematicas empleadas para el analisis de
imagenes.

2.2.3. Estadistica
2.2.3.1 Media.

La medida mas comun de localizacién del centro de un grupo de datos es el promedio
aritmético ordinario o media [20]:

JE:x1+ Xy + it Xy (2.5)
n
2.2.3.2 Varianza.
Si X1, X3, weeen. , X, €S una muestra de n observaciones, entonces la varianza muestral es:
o= Y (x — %) (2.6)
n—1

La desviacion estandar es la raiz cuadrada positiva/negativa de la varianza.

(2.7)

Estos tres conceptos fueron utilizados para discriminar valores del muestreo, es decir, por
medio de la media, se define cual es el valor promedio de los valores seleccionados y con
ayuda de la varianza y la desviacién estandar se limita el rango valores a tomar en
cuenta.

Un ejemplo que utiliza estos conceptos es la distribucion normal donde los valores de una
variable aleatoria X a partir de la media se pueden encontrar en un intervalo de una
desviacion estandar, a dos o tres, es decir, determinan un rango. A continuacién, se
explica que es una Distribucién Normal.

2.2.4. Variables aleatorias.

Las variables aleatorias nos permite relacionar cualquier resultado con una medida
cuantitativa [20,21].
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Una variable aleatoria es una funcion a la que se le asigna un numero real a cada
resultado en el espacio muestral de un experimento aleatorio. Donde las variables
aleatorias se les denota por X [22].

Existen dos tipos de variables aleatorias: discretas y continuas. La variable aleatoria X
discreta es aquella en la que los valores son contables y éstos pueden arreglarse en una
secuencia que corresponde a los enteros positivos. Mientras que las continuas las definen
como el rango de una variable aleatoria X que contiene un intervalo (finito o infinito) de
numeros reales [22,23].

2.2.4.1 Distribucién Normal.

La distribucion normal o Gaussiana es una de las mas usadas para modelar los
experimentos aleatorios. Hay dos parametros que determinan este tipo de distribucion la
media y la desviacion estandar, esta funcion es una curva que tiene forma de campana y
es simétrica respecto a la media. Cuanto mayor sea la desviacion estandar mayor es la
dispersion de la variable.

La distribucién normal se encuentra definida por la siguiente ecuacion:

£.( ) 1 —(ﬂzc—ét)z 0 (2.8)
(6w, o) = e 20 —o0o < u<ooyg>
V2t o

donde u es la media y ¢ es la desviacion estandar.

Es evidente que esta funcion no tiene valores negativos. El area bajo la curva en el
intervalo —co < x < oo es uno. A continuacidon se resumen varios resultados utiles que
estan relacionados con la distribucion normal, para cualquier variable aleatoria.

Plu—o <X < pu+o0)=0.6827

P(u—20 <X < u+20)=0.9545

P(u—30 <X < pu+ 30) =0.9973

A continuacion se muestra una imagen donde se ejemplifica de mejor manera las
probabilidades anteriores.
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Figura 2.1. Distribucion Normal de una variable aleatoria [21].

Esta grafica se puede interpretar de la siguiente manera: el 68.27% de los valores que
tome la variable aleatoria X se encuentran a una distancia de la media de una desviacion
estandar, lo mismo sucede con el 95.45% los valores que estan situados a menos de dos
desviaciones estandar y en el 99.73 % los valores se encuentran alrededor de tres
desviaciones estandar.

Por lo tanto para tomar todos los valores se debe considerar: y — 30 <X < u+ 3o.

2.2.4.2 Clasificador Bayesiano.

El clasificador Bayesiano es un clasificador probabilistico que se basa en la regla de
Bayes, donde la idea principal es que cada caracteristica es condicionalmente
independiente. La férmula basica del clasificador bayesiano es la siguiente [24]:

P(x|w;) P(w;) (2.9)

Pwil) = =50

Donde P(x|w;) es la probabilidad de que un evento w; se genere teniendo en cuenta que
ha sucedido el evento x, P(w;|x) es la probabilidad de que el evento x ocurra dado que ya
sucedio el evento w;, P(w;) es la probabilidad de que w; suceda y para P(x) es la
probabilidad de que el evento x ocurra.

Se propone para este método utilizar los valores de las capas Rojo(R) y Verde(G) de RGB
y Luminancia (L*) de CIELAB, donde las ecuaciones (2.10), (2.11), (2.12) y (2.13) nos
permitiran identificar si el pixel es tejido hepatico, esteatosis o fibrosis. Las condiciones se
muestran a continuacion:

P(R|Fibrosis)P(G|Fibrosis)P(L|Fibrosis) P(Fibrosis) (2.10)
P(valor)

P(Fibrosis|valor) =

P(R|Tejido)P(G|Tejido)P(L|Tejido) P(Tejido) (2.11)
P(valor)

P(Tejido|valor) =
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P(Esteatosis|valor) (2.12)
_ P(R|Esteatosis)P(G|Esteatosis)P(L|Esteatosis) P(Esteatosis)

P(valor)

donde

P(valor) = P(R|Fibrosis)P(G|Fibrosis)P(L|Fibrosis) P(Fibrosis) (2.13)
+ P(R|Tejido)P(G|Tejido)P(L|Tejido) P(Tejido)
+ P(R|Esteatosis)P(G|Esteatosis)P(L|Esteatosis) P(Esteatosis)

Si P(Fibrosis|valor) > P(Tejido|valor) y P(Fibrosis|valor) > P(Esteatosis|valor)
entonces el pixel evaluado sera considerado Fibrosis

Si P(Esteatosis|valor) > P(Tejido|valor)y P(Esteatosis|valor) > P(Fibrosis|valor)
entonces el pixel evaluado sera considerado Esteatosis

Si P(Tejido|valor) > P(Fibrosis|valor) y P(Tejido|valor) > P(Esteatosis|valor)
entonces el pixel evaluado sera considerado tejido hepatico.

Para este trabajo, el clasificador bayesiano fue el primero en probarse por que el método
utilizado para saber si se trata de fibrosis, tejido hepatico o esteatosis es simple y sencillo
de aplicar.

A continuacién, se muestran los diagramas de flujo de los tres programas realizados y en
cada uno de ellos se explicara su funcionamiento.

Diagrama de flujo del programa 1.

Este primer programa consiste en analizar y procesar una imagen a través del clasificador
bayesiano que ya fue explicado en la seccion anterior. El programa inicia con la seleccion
de una imagen, después se divide en sus espacios de color L*, Ry G, una vez logrado lo
anterior, se obtiene el tamafio de la imagen en pixeles, ahora el programa calculara las
probabilidades de las ecuaciones 2.10, 2.11, 2.12 y 2.13. El ultimo paso consiste en ir
analizando pixel por pixel y determinar en base a los resultados obtenidos en las
probabilidades, si es tejido (se asigna un valor igual a cero) o fibrosis (se asigna un valor
igual a 1) y obtener como resultado una imagen binaria.

Seleccionar imagen
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Tamario de la imagen
[x y] = size(imagen)

A\ 4
for ren=1:1:x
for col=1:1:y

A 4
Se analiza pixel |4

A

NO

S|

Calcular :
P(R|tejido)

Y
Calcular :
P(R|Fibrosis)

A\ 4
Calcular :
P(G|tejido)

\ 4
Calcular :
P(G|Fibrosis)

Y
Calcular :
P(L*|tejido)

Y
Calcular :
P(L*|Fibrosis)

¢ 32
()




Calcular:
P(Fibrosis) y P(tejido)

!

Determinar si el pixel
analizado es tejido o
fibrosis

¢ Tejido o
Fibrosis?

El valor del pixel cambia Valor del pixel cambia
Fibrosis = 0 Tejido =1

FIN

Figura 2.2. Diagrama de flujo del programa 1.

Para este primer programa, para segmentar los colores se calcularon las probabilidades
con base a valores "estandar", los cuales fueron determinados a simple vista con ayuda
de un software especializado que es utilizado en ingenieria donde se analizaron 30
imagenes, posteriormente con estos valores se obtuvo la media y la varianza, para
aplicarlos a todas las imagenes por igual.

Diagrama de flujo del programa 2.

Para este segundo programa se utiliza tres selecciones hechas por el usuario y se realiza
una segmentacion con base al color con ayuda de su media y su desviacion estandar,
para después determinar si es fibrosis o tejido. El programa inicia con la seleccion de una
imagen, después se le pide al usuario que seleccione una regidn de interés, este proceso
lo repite tres veces, una vez terminado lo anterior el programa arroja una imagen binaria
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como resultado, es decir, con la media y la desviacién estandar se obtuvo un valor,
aquellos pixeles que igual o menor a este valor seran igual a 1 y aquellos que no cumplan
seran igual a cero, donde los valores igual a 1 representan la fibrosis y el valor igual a

cero el tejido.

Seleccionar imagen

A\ 4

Seleccion de region = 0

l

Seleccion de region =
Seleccion de region + 1

Seleccion de
region ==

Se analizan los pixeles
seleccionados

\4

Calculo Desviacion Estandar

l

Calculo de la Media

A 4

Valor=p+3o0o
Contador =0
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Y

Valor

!

Tamano de la matriz
[x y] = size (imagen)

l

for ren=1:1:x
for col=1:1:y

Analizamos pixel

valor pixel
<= Valor

Contador = Contador +1

NO

Calculo de Porcentaje

!

Porcentaje

A 4

Guardar imagen

l

Se genera numero
consecutivo del archivo
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Nombre del
archivo

l

¢ Limpiar?

NO

Sl

Seleccionar regién a
eliminar

Imagen

A

FIN

Figura 2.3. Diagrama de Flujo del programa 2.

A diferencia del primer programa, éste realiza una seleccion de la region de interés en tres
ocasiones, debido a que no todas las imagenes son iguales y presentan diferentes
tonalidades, por esta razén estas selecciones permiten determinar la media y la
desviacion estandar de acuerdo a los colores que se presentan en la imagen procesada,
el valor de la segmentacién se determina por: u + 30

Diagrama de flujo del programa 3.

El programa 3 funciona igual que el anterior, la diferencia radica en que la imagen a
procesar tiene que estar en escalas de grises, es decir, el usuario selecciona tres
regiones de interés en una imagen en escala de grises y se realiza una segmentacion con
base al color tomando la media y desviacién estandar para determinar si es fibrosis o
tejido. El programa inicia con la seleccion de una imagen, la cual sera convertida a escala
de grises, después se le pide al usuario que seleccione una regién de interés, este
proceso se repite tres veces, una vez terminado lo anterior se obtiene una imagen binaria
donde el blanco (valor igual a 1) representan la fibrosis y el negro (valor igual a cero)
representan el tejido.
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Seleccionar imagen

'

Convertir a escalas de
Grises

A 4
Seleccion de region = 0

v

Seleccion de region =

Seleccion de region + 1

Seleccion de
region ==

Se analizan los pixeles
seleccionados

A\ 4

Calculo Desviacion Estandar

\4

Calculo de la Media

v

Valor= u+30
Contador =0

\ 4
Valor

!

Tamarno de la matriz
[x y] = size (imagen)

l

for ren=1:1:x
for col=1:1:y

v
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Analizamos pixel

valor pixel
<= Valor

Contador = Contador +1

NO

Calculo de Porcentaje

!

Porcentaje

Y
Guardar imagen

l

Se genera numero
consecutivo del archivo

Nombre del
archivo
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¢ Limpiar? NO

Si

Seleccionar regién a
eliminar

Imagen

A

\ 4

FIN

Figura 2.4. Diagrama de flujo programa 3.

Las imagenes utilizadas en los tres programas se pueden observar a simple vista lo que
es tejido y fibrosis, pero hay que destacar que ninguno de los tres métodos presentados
se encuentra exento de tomar en cuenta valores ajenos a los deseados, provocando que
el analisis sea repetitivo o simplemente no sea el buscado.

2.2.4.3 Calculo de porcentaje de fibrosis o esteatosis.

Para el calculo de porcentaje de fibrosis y/o esteatosis en una imagen, se utiliza la
siguiente férmula:

] Y. pixeles de fibrosis (2.14)
Porcentajesy, = total de pixeles x 100

Para obtener el numero de pixeles de fibrosis en la imagen, se parte de una imagen
binaria donde los pixeles igual a cero (color negro) no representan fibrosis y los pixeles
igual a uno (color blanco) representan fibrosis. Se realiza un conteo de todos los valores
igual a uno (pixeles de fibrosis), para después ser multiplicado por 100 y dividido entre el
total de pixeles. Al final se tiene un valor que representa el porcentaje de la segmentacién
hecha por el programa.

Para el caso de esteatosis, sucede lo mismo, se parte de una imagen binaria donde los
pixeles igual a cero (color negro) no representan esteatosis y los pixeles igual a uno (color
blanco) representan la esteatosis. Se realiza un conteo de todos los valores igual a uno,
se divide entre el total de pixeles y el resultado de la division es multiplicado por 100. Se
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tiene como resultado un porcentaje que refleja la cantidad de pixeles que se encuentran
dentro de la seleccién hecha por el usuario.

2.3 Subsistema Electromecéanico y 6ptico.

Se presenta el desarrollo de un sistema electromecanico que permite obtener imagenes
propias al especialista y por lo tanto adicionado al sistema de analisis de imagenes
formara un sistema integral. A continuacion, se muestra un diagrama de bloques que lo
ejemplifica.

Sistema

Electromecanico |::> Analisis de
Imagen imagenes

Figura 2.5. Diagrama de bloques del sistema de analisis de enfermedades hepaticas.

Para el proceso electromecanico se tiene como objetivo principal la construccion de una
plataforma de posicionamiento micrométrico en dos ejes a través de motores a pasos que
permitira obtener de manera automatizada las imagenes a partir de un microscopio y una
camara CCD. El subsistema se encuentra conformado por una plataforma de
posicionamiento en dos ejes, una camara CCD, una tarjeta de desarrollo y una
computadora, como se muestra a continuacion.

Electromecanico

Tarjeta de Plataforma de
Usuario |:> Computadora |:> - |:> posicionamiento
P Desarrolio en dos ejes

Figura 2.6 Elementos del subsistema electromecanico.
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En general en el subsistema electromecanico para la construccion de la plataforma se
propone el uso de dos escaner de la marca HP donde cada uno posee su propio motor a
pasos, ambos fueron colocados uno encima del otro, el motor A se movera en el eje Xy el
motor B en el eje Y. Debido a que la adquisicion de un sistema con estas caracteristicas
es de alto costo, en el siguiente tema se explicara como fue ensamblado y programado
para su funcionamiento.

Por otro lado la adquisicion de imagenes por medio del microscopio y una camara CCD
de la marca Thorlabs permitiran realizar tomas especificas de regiones de interés e
incluso realizar una secuencia donde se obtendran imagenes de la muestra completa y
podria ayudar a conocer el porcentaje de fibrosis que posee esta con una mayor
precision.

La tarjeta de desarrollo es una herramienta que ayuda en el disefio de aplicaciones
electronicas, ademas procesa en menor tiempo los datos, es didactico, el lenguaje
empleado es facil de comprender y es confiable. Especificamente para el disefio de este
sistema funcionara para recibir las instrucciones de la computadora, procesarlas vy
transmitirlas para que sean ejecutadas por los motores paso a paso.

La computadora es la encargada de controlar todo el subsistema electromecanico, es
decir, de ahi saldran todas las instrucciones para controlar con precisidén los motores paso
a paso y adquirir las imagenes sobre las regiones que se desean analizar ademas de su
procesamiento.

2.3.1 Motores a pasos.

Los motores a pasos fueron empleados en el subsistema electromecanico para la
construccion de una plataforma de posicionamiento micrométrico en dos ejes, un motor A
permite un desplazamiento en un eje X, mientras que un motor B permite realizar
desplazamientos en el eje Y. Estos motores son de la marca Neocene y nos ofrece los
beneficios de que podemos controlar su velocidad y sentido a través del numero de pasos
por segundo y del valor que éste indique. Ofreciendo al usuario precision en los
movimientos y en el monitoreo de las muestras.

El objetivo principal de estos elementos, es permitirle al usuario a través de sus
movimientos: monitorear, observar e identificar zonas o imagenes de una muestra de
higado hepatico de rata, para después a través del sistema de analisis de imagenes o el
método de Stitching, procesar los resultados obtenidos y que le permitan al usuario llegar
a una conclusion sobre la muestra que analiza.

En el apéndice A se describe a fondo el funcionamiento de los motores a pasos, partiendo
de su descripcion, el tipo de motores que existen, las secuencias empleadas para su
manejo. Ademas se tratan conceptos como el puente H y la red de conmutacién con
transistores.
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2.3.4. Tarjeta de Desarrollo Arduino.

En la explicacion del sistema se menciono que la tarjeta de desarrollo es una herramienta
que ayuda en el disefio de aplicaciones electronicas, ademas procesa en menor tiempo
los datos, es didactico, el lenguaje empleado es facil de comprender y es confiable,
brindando un grado de autonomia al sistema propuesto. Por esta razon. se planteé el uso
de la tarjeta de desarrollo llamada Arduino, la cual es muy conocida y empleada para
muchos proyectos en la actualidad que se encuentran relacionados con la electrénica,
robética, computacién, telecomunicaciones y control.

Arduino es una pequefia placa de circuito impreso que cuenta con un microcontrolador de
la familia ATmega de la marca Atmel, un puerto USB (Universal Serial Bus) que permite
conectarlo a la computadora, varias terminales de conexion que permiten conectar
componentes electronicos externos. Se puede alimentar mediante la conexién USB del
ordenador o con una pila de 9V. Arduino cuenta con su propia plataforma de desarrollo de
cédigo abierto, sin necesidad de adquirir alguna licencia, su software se encuentra
disponible en su pagina y no tiene costo alguno. Podemos controlar la placa desde la
computadora o programarla con éste y posteriormente desconectarla para que trabaje de
forma auténoma [25].

Entre las caracteristicas y ventajas que podemos encontrar en Arduino destacan las
siguientes:

e Es multiplataforma, puede ser utilizado en Mac, Windows o Linux.
e El costo de la placa no es tan elevado, si la comparamos con otras que se
encuentran en el mercado.

La tarjeta Arduino la podemos encontrar en diferentes versiones en el mercado, la
diferencia entre cada una de ellas se denota en las caracteristicas técnicas del
microcontrolador ATmega en las cuales estan basados, también en el numero de
terminales de entrada y salida, la capacidad de memoria y la dimension de la tarjeta [25].

Para este sistema se utilizdé la placa Arduino UNO por que nos permite cumplir sin
problemas con las caracteristicas que se buscan para el control de los motores. Las
especificaciones de la tarjeta de desarrollo se encuentran en el apéndice C.

Posteriormente se desarroll6 un programa que permite el control de uno de los motores
paso a paso bipolares, con ayuda de un potenciémetro y dos pushbutton, en la figura 2.8
se muestra el disefo que se utilizé.

El objetivo principal de este programa es entender el funcionamiento de los motores a
pasos a través del uso de dos pushbuttons, potenciometro, Arduino y un puente H. El
funcionamiento del programa es sencillo, si el usuario pulsa el pushbutton izquierdo, el
motor girara en sentido de las manecillas del reloj, si oprime el derecho ira en contra de
las manecillas del reloj y el potenciometro permitira controlar la velocidad con la que se
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movera el motor. A continuaciéon, se muestra el diagrama de flujo empleado en el

programa.

Inicio

\4
Se declaran las
variables a usar

l

Una variable entera con los pasos del motor
Se declara el pin de entrada del botdn derecho

Se declara el pin de entrada del botén izquierdo

A 4
Variables de los pines de salida
vy el nimero de pasos a dar

A\ 4
INPUT ----- Derecha
INPUT ----- Izquierda

A\ 4
int sensor lectura
int velocidadmotor

l

lzquierdo ¢ Mover Derecho

Motor?
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lzquierdo Derecho

== HIGH

Velocidad
>0

Velocidad
>0

Velocidad del motor
Velocidad del motor = pasoporrev

= pasoporrev

Figura 2.7. Diagrama de flujo de movimiento de motores a pasos en la interfaz de Arduino.

Como se puede observar en el diagrama de flujo primero se mando declarar las variables
las cuales nos permitirdn controlar cualquier tipo de motor ya sea bipolar o unipolar, una
de las variables indica el numero de pasos por vuelta del motor, su valor se obtiene
usando la siguiente ecuacion:

o= 360° (2.15)
Angulo de paso

Utilizando la ecuacién anterior y los datos proporcionados en el apéndice A.4 se tiene
como resultado 96 y se guardo en el codigo como constante y entero, la segunda vy
tercera variable determinaron las entradas al arduino, en este caso son pushbutton que
nos permitirdn saber si el motor se mueve en el sentido o en contra de las manecillas del
reloj. El siguiente paso fue declarar las entradas de escritura en el arduino, es decir, los
pines que van a mandar las instrucciones al motor.

Después se iniciaron dos nuevas variables sensorlectura y velocidadmotor, la primera
permite leer el valor que tiene el potenciometro, la segunda convierte el valor obtenido a
un valor que determina a qué velocidad se movera el motor. Por ultimo el cédigo va leer
que pushbutton esta activo y a partir de ello determinar si se mueve a favor o en contra de
las manecillas del reloj.
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Figura 2.8. Disefio final: Inversor, puente H L293 y tarjeta de Desarrollo Arduino UNO.

Una vez que se logro comprender el funcionamiento de los motores a pasos en la interfaz
de Arduino, el siguiente paso fue trasmitir las mismas ideas a LabView. Este software
ofrece la ventaja de quitar elementos como los pushbuttons y el potenciémetros vy
convertirlos en botones graficos. Con este programa se crearon las bases para el
desarrollo de un sistema de automatizacidn que permitiera controlar los motores sin
necesidad de ningun componente electronico externo, brindando un manejo mas eficiente
y accesible al usuario.

2.3.5 Entorno de Desarrollo LabView.

LabView es un software que pertenece a la empresa norteamericana National Instruments
(NI) que fue disefiado para ser programado a través de un lenguaje grafico o
programacion G, la cual utiliza iconos, terminales y lineas de unién en lugar de texto,
ayudando a programar de manera mas facil y creando interfaces graficas de alto nivel. Es
un entorno que te permite gestionar los recursos de tu computadora de manera sencilla,
rapida y eficiente. Donde su principal ventaja es disminuir en gran medida los tiempos
empleados en el desarrollo de algun programa [25].

Los programas creados en LabView son llamados "instrumentos virtuales" (Vls: Virtual
Instruments) porque su interfaz grafica es semejante al funcionamiento del instrumento

real.

La principales caracteristicas de LabView son las siguientes:

e Desaparece el codigo en texto como forma de programacion.

45



e Programacion modular.

e Interfaces de comunicaciones.

e Visualizacién y manejo de datos en tiempo real.

e Sincronizacién entre dispositivos.

o Para el diseno de la interfaz grafica se utilizan controles, indicadores, graficas,
entre otros.

El programa se encuentra dividido en panel frontal y diagrama de bloques. En el primer
caso es la interfaz gréfica y aqui se define los controles, graficas e indicadores que se
vayan a utilizar. Mientras que en el diagrama de bloques es donde se realiza toda la
programacion, aqui se colocan iconos, los cuales tienen una tarea especifica en el
desarrollo del programa.

. Sentido 2
- Slide Slide 2 —
200-" 200-"
150- 150- E D
‘Se'f Speed (Steps per Second) 100- 100- Set Speed (Steps per Second) 2 E
:: 100 S0~ 30~ :} 100
D=l 0-.
‘# of Steps to Mowve # of Steps to Move
L' A
o’ o
Iniciar Stepping Iniciar Stepping 2

VISA resource
I

Iniciar secuencia
+
; - 2

Figura 2.9. Ejemplo desarrollado en el entorno de trabajo de Labview.

Otra de las ventajas que nos ofrece LabView es que nos permite realizar una conexion
directa con el Arduino UNO, esta caracteristica la aprovechamos y se cre6 una interfaz
grafica que era capaz de controlar motores a pasos, saber el sentido en que se movia,
cambio de direccion, definir el numero de pasos y la velocidad del motor. A continuacion
se explica el disefio 1.0 para el control de un motor a pasos bipolares.

La programacion para esta interfaz se basa en cuatro etapas, la primera es la
inicializacion de sesion de VISA (Virtual Instrument Software Architecture), la segunda es
inicializaciéon de la conexién con arduino, tercera configuracién del motor y por ultimo la
finalizacion del control de motores.
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1. Inicializacion sesion de VISA. Nos permite iniciar los parametros de comunicacion con
nuestro controlador (en nuestro caso es Arduino) tales como la velocidad de transmisién y
el numero de bits de la informacion de entrada.

2. Inicializacion de la conexién con Arduino. Se especifica la tarjeta arduino que se va
utilizar en el canal de comunicacion

3. Configuracion del motor. Se determinan los parametros para cada motor (pines de
escritura y numero de cables), ademas de escribir los valores que indicaran la velocidad,
el sentido y los pasos a dar en el motor.

4. Finalizar control de motores. Esta seccion detiene el control de los motores y por ende
se cierra las instrucciones en el Arduino.

En el apéndice B, en las figuras B.1 y B.2 se muestran las secciones que componen al
primer disefio.

Se cred una segunda version de automatizacion la cual controla dos motores a pasos, el
programa inicia con los parametros de comunicacion, después comienza la conexién con
arduino y se configura los motores a pasos. El usuario puede elegir si quiere mover el Eje
X o Eje Y, solo necesita ingresar los pasos por segundo que necesita que el motor
ejecute, si el valor es positivo girara en sentido de las manecillas del reloj, de lo contrario
girara en contra de las manecillas del reloj. Por ultimo existe un boton que finaliza la
conexion y por lo tanto se dejan de enviar instrucciones a los motores. A continuacion, se
muestra el diagrama de flujo del programa.

INICIO
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Figura 2.10. Diagrama de flujo del funcionamiento del primer disefio con motores a pasos en
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En el diagrama de flujo se explica de mejor manera el funcionamiento del sistema, el
primer paso es inicializar los parametros de comunicacion tanto en Arduino como en
VISA, posteriormente se configura el motor, después se pregunta si se desea "mover el
motor del Eje X o Eje Y", si la respuesta es afirmativa el programa hace lectura de los
valores ingresados, es decir, lee la velocidad, el numero de pasos y determina el sentido
con base al valor si es positivo o negativo. Como ultimo paso se pregunta si se desea
terminar de mover los motores, si la respuesta es afirmativa se detiene el control de los
motores y ya no se envian mas instrucciones al arduino y la interfaz se detiene por
completo. Si la respuesta es negativa se vuelve a preguntar si se desea mover de nuevo
los motores y se repite el ciclo.

A este diseno se agrego una camara CCD, la cual nos ayudaria a monitorear en tiempo
real la muestra y tomar imagenes sobre aquellas regiones de interés. A continuacion se
explica a grandes rasgos lo que es una camara CCD.

2.3.6 Dispositivo de Carga Acoplada (CCD-Charge Coupled Device).

Una de las aplicaciones del dispositivo de carga acoplada (CCD) la podemos encontrar en
una camara, la cual tiene una superficie solida sensible a la luz, hecha principalmente de
un material semiconductor (Silicio) que permiten leer y almacenar electrénicamente las
imagenes que se proyectan sobre ella. Su funcionamiento se basa en el fendmeno fisico
conocido como efecto fotoeléctrico [26].

Este fendmeno consiste en la liberacién de un electron por cada fotén incidente, es decir,
al exponer el dispositivo a la luz, los fotones hacen saltar electrones del semiconductor.
Cuando mas intensa sea la luz, mas carga se acumulara durante el breve tiempo de
exposicion. En el dispositivo hay electrodos conductores que llevan la carga a un
procesador central para su almacenamiento y la reconstruccion de la imagen en una
computadora o dispositivo [26].

Con todas estas ventajas presentadas, se uso una camara CCD de la marca Thorlabs, su
objetivo es poder observar la muestra cada vez que los motores hagan un movimiento y
determinar si la regién observada es de interés. Las especificaciones se encuentran en el
apéndice D.

Una ventaja que nos ofrece la camara de Thorlabs a diferencia de otras, es que cuenta
con ejemplos de automatizaciéon hechos en LabView, esto ayudo a crear una nueva
interfaz donde se podia controlar dos motores a pasos, ver la muestra en tiempo real y
tomar imagenes de manera simultanea. A continuacion se explica el disefio 2.0 y definitivo
para el subsistema electromecanico.

La programacion para esta interfaz 2.0 a diferencia de la primera, esta se basa en siete
etapas, la primera es la inicializaciéon de sesién de VISA (Virtual Instrument Software
Architecture), la segunda es inicializacién de la conexién con arduino, tercera
configuraciéon del motor, cuarta los estados de los motores, quinta es la seccion para
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capturar fotografias y secuencia, sexta es la camara CCD vy por ultimo finalizar el control
de motores.

1. Inicializacion sesion de VISA. Nos permite iniciar los parametros de comunicacion con
nuestro controlador (en nuestro caso es Arduino) tales como la velocidad de transmisién y
el numero de bits de la informacion de entrada.

2. Inicializacion de la conexion con Arduino. Se especifica la tarjeta arduino que se va
utilizar en el canal de comunicacion

3. Configuracion del motor. Se determinan los parametros para cada motor (pines de
escritura y numero de cables), ademas de escribir los valores que indicaran la velocidad,
el sentido y los pasos a dar en el motor.

4. Estados de los motores. En esta seccion se guardan los estados de los motores, esto
nos permite conocer en qué sentido positivo o negativo se movié el motor.

5. Capturar fotografias y secuencia. Se almacenan las imagenes que sean de interés, de
manera automatica y visualizando la captura.

6. Camara CCD. Esta seccién se encuentra conformada por todos aquellos elementos
que nos permite observar en todo momento la muestra (en tiempo real).

7. Finalizar control de motores. Por ultimo, esta seccion detiene el control de los motores y
por ende se cierra las instrucciones en el Arduino.

En el apéndice B, las figuras B.3, B.4 y B.5 se muestran las secciones que componen al
programa. A continuacion, se muestra el diagrama de flujo utilizado en el programa.

Este programa fue la interfaz final y la utilizada para la manipulacion y control de los
motores, adicionando un microscopio y una camara CCD para monitorear la muestra en
todo momento. El programa inicia con los parametros de comunicacion, despueés
establece una conexion con Arduino, posteriormente se configuran los motores, es decir,
se dan 100 pasos a la izquierda y 100 pasos a la derecha en el eje X y en el Eje Y, lo
anterior nos permite asegurar que los motores estan funcionando correctamente. Ahora el
usuario puede elegir el sentido, la velocidad y el motor que desea utilizar, ademas puede
observar la muestra en todo momento a través en un recuadro, tomar fotografias, realizar
una secuencia y finalizar la conexién con los motores.
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Figura 2.11. Diagrama de flujo de interfaz final para el control de motores a pasos.
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En el diagrama de flujo se puede observar que se pueden tomar N numero de fotografias,
lo cual ayudara a tener un mejor analisis de toda la muestra.

Como paso final se logro unir en un solo subsistema todos los elementos antes
explicados, ahora se caracterizara su diseno, el cual se explica a continuacion.

2.3.7 Caracterizacion del subsistema electromecanico.

En el desarrollo de este subsistema se buscd que cumpliera con ciertas caracteristicas y
necesidades como:

e Los motores tuvieran movimientos milimétricos

¢ Un sistema central que controlara motor, video y fotografias

e Un microscopio que tuviera objetivos que permitieran analizar la muestra
adecuadamente.

e Facil uso.

¢ Repetibilidad y reproducibilidad.

Todos los puntos se lograron en el disefio final y a continuacién se muestra algunas
caracteristicas de este.

Tabla 2.12. Caracterizacion del subsistema electromecanico.

Subsistema electromecanico

Voltaje de alimentacion de motores

5V

Intensidad de corriente en los motores

400 mA

Resolucion de los motores

1 micrémetro por cada paso

Velocidad del motor

100 pasos en cada segundo

Numero de pasos por vuelta

1-500 pasos

Motores

Bipolares

Dimensiones del subsistema

58.9cm x 34.8 cm

Control del subsistema

Computadora / Conexion USB

A continuacion se muestra una imagen y un esquema que muestra a grandes rasgos
como se encuentra conformado el subsistema electromecanico.

Figura 2.13. Fotografia del subsistema electromecanico.
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Figura 2.14. Medidas de los elementos que conforman a la platina.

Posteriormente se realizé una secuencia de toda la muestra, se tomaron N fotografias y el
siguiente paso fue reconstruir la imagen completa, para este caso se utilizé el método de
stitching que se explica en el siguiente capitulo.
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2.4. Conclusiones

1. Para el sistema de andlisis de imagenes se propusieron 3 programas, los cuales
nos permitieron tener diferentes perspectivas de como se podria analizar las
imagenes de interés para el especialista y con base a pruebas determinar que
programa es el que mejor realiza la segmentacion de fibrosis y esteatosis.

2. El sistema electromecanico propuesto es un sistema de facil uso y que permite
observar en todo momento la muestra y capturar imagenes de aquellas regiones
de interés.

3. En la interfaz de control de motores a pasos y fotografias, el que tenga una
seccion de toma de fotografias aleatorias y de forma secuencial, beneficia al
usuario por que le permite conocer ciertas regiones de la muestra o en su defecto
conocerla en su totalidad.
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Capitulo 3. Andlisis de imagenes hepaticas.

3.1. Introduccioén.

En este capitulo se mostrara el método de Stitching y su funcionamiento, asi mismo, el
resultado final del programa seleccionado para el analisis de fibrosis y esteatosis, la
interfaz y los elementos que la componen. Ademas se hara hincapié en los errores y los
resultados obtenidos durante el procesamiento.

En la ultima seccidén de este capitulo se realizara una evaluacién del programa,
permitiendo conocer si el sistema cumple con las necesidades y objetivos del CCADET y
si en un futuro puede convertirse en una herramienta auxiliar para la deteccion de fibrosis
y esteatosis.

3.2. Método de Stitching.

Como parte del proceso de analisis, se realiza la toma de varias imagenes de forma
ordenada o aleatoria, hasta tener la muestra completa, estas imagenes contienen errores
de alineacién y posicion provocadas por los motores. EI método de Stitching nos permite
poder calcular y revertir los errores que presenta cada una de las imagenes y tener el
armado de la muestra lo mas fiel posible [27,28].

El método de Stitching es un proceso de combinar dos 0 mas imagenes de las misma
escena pero que fueron tomadas en diferentes momentos y desde diferentes puntos de
vista. Por medio de este método la resolucion de las imagenes pueden ser mejoradas y la
informacién redundante es eliminada.

En este trabajo de tesis propone un algoritmo que se basa en el coeficiente de correlacion
y no realiza ninguna transformacion, simplemente corrige la posicion de las imagenes.
Hace uso de la siguiente ecuacion:

Zm Zn(Amn - A)(an - E) (31)
\/(Zm Zn(Amn - I‘DZ)(Zm Zn(an - E)Z)

coeficiente de correlacion =

donde A4,,, es la matriz A de mxn, B,,,,, es la matriz B de mxn, A es la media de la matriz A
y B es la media de la matriz B.

La correlacion nos permite saber el grado de relacién que existe entre dos variables. Para
el caso de las imagenes se busca conocer el grado de relacién que existe entre dos
matrices. El coeficiente se encuentra entre valores -1 y 1, entre mas cercano se encuentre
a 1 mas relacion existe entre ellas.
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A continuacion, se muestra el diagrama de flujo utilizado.

El objetivo del programa es corregir la posicion de las imagenes tomadas de forma
secuencial o aleatoria a través del subsistema electromecanico. El programa inicia con la
seleccion de las imagenes, pasarlas a escalas de grises, posteriormente se ira
recorriendo en matrices de n filas por 5 columnas la primera imagen, donde sus valores
seran comparados con la matriz de n filas por 5 columnas de la segunda imagen, se
obtiene el coeficiente de correlacién de ambas matrices y si es cercano a 1, significa que
ahi se deben empalmar las imagenes. Al final se obtiene una sola imagen, que contiene

las imagenes procesadas.
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Figura 3.1. Diagrama de Flujo del método de Stitching.

3.3. Andlisis de los programas propuestos.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos en cada programa descrito en el
capitulo 2, posteriormente se muestra una tabla con ventajas y desventajas del programa
y la comparacion final entre las tres propuestas.

Programa 1.

Este primer algoritmo se basa en los espacios de colores L*, R y B de los cuales se
obtuvieron rangos de valores propuestos por el desarrollador y que permitiera una
segmentacion adecuada. Para los tres procesos que se van a analizar, se utilizé la misma

imagen para observar las diferencias.

Imagen original.

Figura 3.2. Imagen directa del corte histolégico de una muestra hepatica.
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Imagen procesada.

Figura 3.3. Resultado de Imagen directa del corte histolégico de una muestra hepatica.

Programa 2.

El segundo programa consiste en seleccionar tres regiones de interés y a partir de ellas
determinar una segmentacion por color con base a la media y desviacion estandar de los

valores obtenidos.

Figura 3.4. Resultado de Imagen directa del corte histolégico de una muestra hepatica.
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Programa 3.

Para este tercer programa se propone utilizar la imagen en escala de grises y seleccionar
tres regiones de interés y con base a los valores obtenidos, obtener una segmentacion
por color de acuerdo a la media y desvacién estandar.

Figura 3.5. Resultado de Imagen directa del corte histolégico de una muestra hepatica.

A continuacion se muestran una tabla con las ventajas y desventajas que se presentaron
durante el procesamiento de la imagen en cada programa. Posteriormente se muestra
una comparacion de los resultados y a que conclusién se llega.

Tabla 3.6.1 Ventajas de los programas propuestos.

Programa 1

¢ No se tiene que realizar ninguna seleccion
e El célculo se realiza de manera automatica
o (Cdbdigo compacto y facil de comprender

Programa 2

e La seleccién te ayuda a precisar los valores de interés
e Podemos procesar un gran numero de imagenes sin necesidad de que exista un
patrén entre ellas.

Programa 3

e La seleccidon ayuda a precisar los valores de interés

e La conversion a escalas de grises permite diferenciar a simple vista la diferencia
entre fibrosis y tejido

e Podemos procesar un gran numero de imagenes sin necesidad de que exista un
patrén entre ellas.
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Tabla 3.6.2 Desventajas de los programas propuestos.

Programa 1

e La seleccion de valores de interés se realizd con base a un estudio estadistico, es
decir, se obtuvieron los valores RGB y L*a*b* de 30 imagenes y con base a ellos
se aplico el clasificador bayesiano, creando un patron.

¢ No todas las imagenes son iguales.

e El porcentaje dependera mucho de los valores que se hayan tomado en cuenta.

Programa 2

e Programa robusto.
¢ Sino se tiene una buena seleccion puede generar resultados no deseados.

Programa 3

e Al pasar las imagenes a escalas de grises, provocas que tonalidades totalmente
ajenas a la fibrosis o tejido se tomen en cuenta, generando valores no deseados.
e Programa robusto.

Tabla 3.7. Tabla de comparacion de resultados de los programas propuestos.

Programa 1 Programa 2 Programa 3
i}ggﬁ"
Resultado/imagen "!'1 R
Espacio de color RGB RGB Escala de Grises
Porcentaje de cuantificacion 9% 8% 12%

Con base en estos resultados podemos determinar que el 6ptimo programa para la
deteccion de fibrosis es el 2, porque es donde se observa a simple vista que los valores
seleccionados por el programa son los correctos. En el programa 1 se observa que el
patrén no toma algunos valores en cuenta, mientras que el programa 3 toma demasiados
valores ajenos a las regiones de interés.

Con estos resultados se determino realizar una interfaz que contenga este algoritmo y que
pueda ser utilizada por especialistas. Ademas nos permite ser aplicado en la deteccién de
esteatosis, evitando que se tenga que hacer otro programa.

Las pruebas de color permitiran determinar si la segmentacién hecha por el programa es
la correcta. Para esta prueba se crearon 14 cuadros de color de 100 por 100 pixeles,
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donde cada uno tendra un rectangulo en su interior que representara un porcentaje con
respecto al total de pixeles del cuadro y el cual se encontrara en cualquier posicion y en
forma horizontal o vertical. Para realizar las pruebas, se utilizé el programa propuesto en
la anterior prueba, el usuario selecciona tres regiones de interés, en este caso seria el
rectangulo que representa un porcentaje, se obtiene una imagen binaria y el porcentaje
que representa la zona seleccionada dentro del cuadro. A continuacién, se explican las
dos pruebas realizadas.

3.3.1 Colores contrastantes.

Para realizar esta prueba, primero se creo el cuadro de 100 por 100 pixeles, después de
manera aleatoria se colocd un rectangulo que representara un porcentaje con respecto al
total de pixeles, por ejemplo, se cuenta con 10000 pixeles en cada cuadro y si queremos
obtener un porcentaje del 10% se debe crear un rectangulo que contenga 1000 pixeles,
en este caso en particular se utilizé uno de 100 por 10 pixeles, para finalizar tanto el
cuadro como el rectangulo deben presentar colores contrastantes por que en las
imagenes de corte histolégico de una muestra hepatica el usuario al seleccionar una
region de interés el programa debe segmentar correctamente el color elegido y ademas
indicar el porcentaje correctamente.

En la imagen 3.8 a) se seleccionaron tres zonas dentro del color del cual queremos saber
su porcentaje, en este caso fue el color azul, el resultado del programa se muestra en la
imagen 3.8 b), se obtuvo un 5% por lo tanto el porcentaje es el esperado.

Porcentaje: 5%
(a) (b)

Segmentacion

Ampliar Imagen ‘

Porcentaje: 5 %

Figura 3.8. a) Imagen original: Color naranja (95%) y color azul (5%), b) Resultado del procesamiento
de una imagen con rectangulo de 5%.

En la imagen 3.9 a) se seleccionaron tres zonas dentro del color del cual queremos saber su
porcentaje, en este caso fue el color azul, el resultado del programa se muestra en la imagen
3.9 b), se obtuvo un 10% por lo tanto el porcentaje es el esperado.

Porcentaje: 10%
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(a) (b)

Segmentacidn

Ampliar Imagen

Porcentaje: 10 o

Figura 3.9. a) Imagen original: Color rojo (90%) y color azul (10%), b) Resultado del procesamiento de
una imagen con rectangulo de 10%.

En la imagen 3.10 a) se seleccionaron tres zonas dentro del color del cual queremos
saber su porcentaje, en este caso fue el color rosa, el resultado del programa se muestra
en la imagen 3.10 b), se obtuvo un 15% por lo tanto el porcentaje es el esperado.

Porcentaje: 15 %

(a) (b)

Figura 3.10. a) Imagen original: Color verde (85%) y color rosa (15%), b) Resultado del
procesamiento de una imagen con rectangulo de 15%.

Segmentacidn

Ampliar Imagen

Porcentaje: 15 o

En la imagen 3.11 a) se seleccionaron tres zonas dentro del color del cual queremos
saber su porcentaje, en este caso fue el color rojo, el resultado del programa se muestra
en laimagen 3.11 b), se obtuvo un 20% por lo tanto el porcentaje es el esperado.

Porcentaje: 20 %
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Imagen Original Resultado

Segmentacidn

Ampliar Imagen

Porcentaje: 20 %

Figura 3.11. a) Imagen original: Color amarillo (80%) y color rojo (20%), b) Resultado del
procesamiento de una imagen con rectangulo de 20%

En la imagen 3.12 a) se seleccionaron tres zonas dentro del color del cual queremos
saber su porcentaje, en este caso fue el color gris, el resultado del programa se muestra
en la imagen 3.12 b), se obtuvo un 30% por lo tanto el porcentaje es el esperado.

Porcentaje: 30%

(a) (b)

Segmentacion

L]

Ampliar Imagen

Porcentaje: 30 o

Figura 3.12. a) Imagen original: Color cafe (70%) y color grisl (30%), b) Resultado del
procesamiento de una imagen con rectangulo de 30%.

En la imagen 3.13 a) se seleccionaron tres zonas dentro del color del cual queremos
saber su porcentaje, en este caso fue el color amarillo, el resultado del programa se
muestra en la imagen 3.13 b), se obtuvo un 40% por lo tanto el porcentaje es el

esperado.
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Porcentaje: 40%

(a) (b)

Segmentacidn

Ampliar Imagen |

Porcentaje: 40 o

Figura 3.13. a) Imagen original: Color rojo (60%) y color azul (40%), b) Resultado del
procesamiento de una imagen con rectangulo de 40%.

En la imagen 3.14 a) se seleccionaron tres zonas dentro del color del cual queremos
saber su porcentaje, en este caso fue el color naranja, el resultado del programa se
muestra en la imagen 3.14 b), se obtuvo un 50% por lo tanto el porcentaje es el

esperado.

Porcentaje: 50%

(@) (b)

Segmentacian

Ampliar Imagen

Porcentaje 50 o

Figura 3.14. a) Imagen original: Color violeta (50%) y color naranja (50%), b) Resultado del
procesamiento de una imagen con rectangulo de 50%.

67



3.3.2 Colores de la misma gama.

Esta segunda prueba funciona igual que la anterior, solo que en esta fase lo Unico que
cambia es el color del cuadro y del rectangulo, dicho color deben pertenecer a la misma
gama. El objetivo de esta prueba permitira comprobar si el programa es capaz de
segmentar colores parecidos entre si, porque en las imagenes que seran procesadas por
el algoritmo se observa a simple vista que tienen un solo azul, rojo, blanco, entre otros,
pero cuando se analizan los pixeles de dicha imagen en los espacios de color se
descubre que no son el mismo pero pertenecen a la misma gama. A continuacion, se
muestran las pruebas realizadas.

En la imagen 3.15 a) se seleccionaron tres zonas dentro del rectangulo de menores
dimensiones del cual queremos saber su porcentaje, el resultado del programa se
muestra en la imagen 3.15 b), se obtuvo un 5% por lo tanto el porcentaje es el esperado.

Porcentaje: 5%

(a) (b)

Segmentacion

Ampliar Imagen l

Porcentaje: c o7

Figura 3.15. a) Imagen original: Color verde-cuadro (95%) y color verde-rectangulo (5%), b)
Resultado del procesamiento de una imagen con colores de la misma gama con rectangulo de
5%.
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En la imagen 3.16 a) se seleccionaron tres zonas dentro del rectangulo de menores
dimensiones del cual queremos saber su porcentaje, el resultado del programa se
muestra en la imagen 3.16 b), se obtuvo un 10% por lo tanto el porcentaje es el

esperado.

Porcentaje: 10 %

(a) (b)

Segmentacidn

Ampliar Imagen

Porcentaje: 10 o

Figura 3.16. a) Imagen original: Color naranja-cuadro (90%) y color naranja-rectangulo (10%), b)
Resultado del procesamiento de una imagen con colores de la misma gama con rectangulo de
10%.

En la imagen 3.17 a) se seleccionaron tres zonas dentro del rectangulo de menores
dimensiones del cual queremos saber su porcentaje, el resultado del programa se
muestra en la imagen 3.17 b), se obtuvo un 15% por lo tanto el porcentaje es el

esperado.

Porcentaje: 15 %

(a) (b)

Segmentacidn

Ampliar Imagen

Porcentaje: 15 oy,

Figura 3.17. a) Imagen original: Color azul-cuadro (85%) y color azul-rectangulo (15%), b)
Resultado del procesamiento de una imagen con colores de la misma gama con rectangulo de
15%.



En la imagen 3.18 a) se seleccionaron tres zonas dentro del rectangulo de menores
dimensiones del cual queremos saber su porcentaje, el resultado del programa se
muestra en la imagen 3.18 b), se obtuvo un 20% por lo tanto el porcentaje es el

esperado.

Porcentaje: 20%

(a) (b)

Segmentacidn

Ampliar Imagen

Porcentaje: 20 %

Figura 3.18. a) Imagen original: Color amarillo-cuadro (80%) y color amarillo-rectangulo (20%), b)
Resultado del procesamiento de una imagen con colores de la misma gama con rectangulo de
20%.

En la imagen 3.19 a) se seleccionaron tres zonas dentro del rectangulo de menores
dimensiones del cual queremos saber su porcentaje, el resultado del programa se
muestra en la imagen 3.19 b), se obtuvo un 30% por lo tanto el porcentaje es el

esperado.

Porcentaje: 30%

(a) (b)

Segmentacisn

Ampliar Imagen

Porcentaje: 20 o

Figura 3.19. a) Imagen original: Color violeta-cuadro (70%) y color violeta-rectangulo (30%), b)
Resultado del procesamiento de una imagen con colores de la misma gama con rectangulo de
30%.
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En la imagen 3.20 a) se seleccionaron tres zonas dentro del rectangulo de menores
dimensiones del cual queremos saber su porcentaje, el resultado del programa se
muestra en la imagen 3.20 b), se obtuvo un 40% por lo tanto el porcentaje es el

esperado.

Porcentaje: 40%

(a) (b)

Segmentacidn

Ampliar Imagen |

Porcentaje: 40 o

Figura 3.20. a) Imagen original: Color rosa-cuadro (60%) y color rosa-rectangulo (40%), b)
Resultado del procesamiento de una imagen con colores de la misma gama con rectangulo de
40%.

En la imagen 3.21 a) se seleccionaron tres zonas de cualquier rectangulo, debido a que
ambas representan el 50%, en este caso se eligié el derecho, el resultado del programa
se muestra en la imagen 3.21 b), se obtuvo un 50% por lo tanto el porcentaje es el

esperado.

Porcentaje: 50%

(a) (b)

Segmentacidn

Ampliar Imagen |

Porcentaje: =0 o

Figura 3.21. a) Imagen original: Color gris-cuadro (50%) y color gris-rectangulo (50%), b)
Resultado del procesamiento de una imagen con colores de la misma gama con rectangulo de
50%.
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Como podemos observar en ambos procesamientos, los resultados fueron favorables lo
que significa que la segmentacion por medio del color es eficiente y precisa, lo que
beneficia que los resultados obtenidos sean muy cercanos a la realidad.

3.4. Interfaz final para el célculo de Fibrosis.

Los algoritmos desarrollados para la deteccién de fibrosis explicados en el capitulo 2,
fueron analizados sus resultados, ventajas y desventajas que presenta cada uno. El
programa 2 fue el seleccionado por que presenta los mejores datos en la segmentacion,
por lo tanto se desarrolld6 una interfaz en un software especializado y utilizado en
Ingenieria, el cudl permitiera a un usuario procesar cualquier imagen con fibrosis o
esteatosis y obtener su porcentaje.

A continuacion, se muestra la interfaz final para la deteccion de fibrosis y se explicara los
elementos que la componen.

Cuando se va a procesar una imagen la primera ventana que aparece es la selecciéon de
directorio, se le pide al usuario que escriba o seleccione en que carpeta desea guardar
todos los archivos generados en la interfaz de procesamiento, ademas se brinda la
posibilidad de crear una carpeta nueva. Una vez seleccionada la carpeta se puede
continuar con la siguiente ventana.

Elegir directorio = ]

Célculo de Fibrosis

Carpeta actual: | Seleccionar nueve Directorio

‘ Crear nueva carpeta ‘ ‘ Continuar ‘ ‘ Salir ‘

Figura 3.22. Ventana para la seleccion de Directorio.

La siguiente ventana es la deteccién de fibrosis y se muestra a continuacion:
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B Cikculo e Fibros B e . i R IR
Segmentacidn Imagen actualizada

Ranga de Seleceion

Toleranca determnada

Amphar imagen

Cargar mages

Guardar magen y percenta

Ampiar imagen

Parcantaj

‘Guardar magen y porcaniae

Opcnnes.

Imagen Original Coloras seleccionadas Colores no seleccionados
Coevrar peson

= Dhignai
Cobores seleccrnadas
Cokores no selcConsdos
Regreaar Segrentssde

Imagen actuskzads

Amgar ragen Amptar magen Amplar magen

Figura 3.23. Ventana para el Calculo de Fibrosis.

La ventana se encuentra conformada por los siguientes elementos: Cargar imagen,
Calculo de fibrosis, ampliar imagen, Tolerancia, Guardar imagen y porcentaje, Opciones,
Eliminar y Cerrar/Regresar. A continuacion se explica la funcion de cada elemento.

1. Cargar imagen. Te permite seleccionar la imagen a procesar.

2. Calculo de Fibrosis. Cuando es presionado este botén se abre una nueva ventana que
te pide seleccionar las tres regiones de interés.

3. Ampliar imagen. En cada ventana de resultados se encuentra esta opcion, te permite
observar en una ventana independiente la imagen completamente sola.

4. Tolerancia. Es un valor que se encuentra en el rango de 0 y 100 y esta directamente
relacionado con el numero arrojado por el programa y que representa la distribucion
normal obtenida en la seleccidon de las tres regiones, por lo tanto el valor seleccionado
actualiza los datos de la segmentacion provocando que el rango de valores deseados
aumente o disminuya.

5. Guardar imagen y porcentaje. Esta accidn te permite guardar la imagen de resultados
de manera automatica, asignando un nombre de acuerdo a la imagen original y un
numero ascendente que permite su identificacion. Todos los datos anteriores y el
porcentaje son guardados en un archivo .txt.

6. Opciones. Le permite guardar la sesion al usuario, es decir, si el usuario ya no desea
analizar mas muestras al darle clic le guarda en el archivo txt la hora y el dia en que se
finaliza la prueba, permitiendo tener un control sobre el estudio. Ademas te permite
observar en una misma ventana todas aquellas imagenes que son de nuestro interés, que
permitan comparar los resultados.
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7. Eliminar. Este botén te permite seleccionar aquellas regiones que no son de interés y
que el programa tomo en cuenta.

8. Cerrar/Regresar. Como su nombre lo indica permite cerrar la interfaz o regresar a la
anterior ventana, en este caso la seleccion de directorio.

3.4.1 Objetivo de medicién.

La interfaz esta disefiada para que cualquier usuario pueda utilizarla sin ningun problema,
los resultados obtenidos a través de esta ayudaran a encontrar una relacion con algunas
medidas fisicas que se encuentran realizando en el CCADET. No se pretende determinar
en qué nivel de METAVIR se encuentra la muestra, debido a que solo se esta analizando
el porcentaje en una region del higado y por lo tanto no es un valor determinante para su
clasificacién. Esta herramienta en un futuro podria ser una herramienta auxiliar para el
patodlogo en la deteccion de fibrosis.

3.4.2 Metodologia de medicién basada en color.

Una vez obtenidas las imagenes de interés de la muestra obtenida por medio del sistema
electromecanico y optico, el siguiente paso es procesarla y determinar el porcentaje de
fibrosis que posee cada una de ellas. A continuacién se explica cual es la metodologia
para procesar las imagenes.

Etapas:

1) Seleccionar imagen.

"
4\ Abrir Imagen =

Buscaren: [ |, Ratal s emeEr

musrec‘emes - - -
&cmono

R1_Cirr_Mass_10... R1_Cirr_Mass_10... |R1_Cirr_| Mass 10x_ R1_Cirr_Mass_10...

Blbhmecas

Equipo o
,
“ .
Red
R1 Cirr Mass 10, R1 Cirr Mas< 10, R1 Cirr Mas< 10. R1 Cirr Mass 10, x
Nombre:  |R1_Cim_Mass_10x_2
Tipo: [ 1. ipg. “bmp) j Cancelar

ginal |

Figura 3.24. Seleccion de imagen.

2) Ejecucion del algoritmo propuesto, esto es realizado a través del botén de "Calculo de
Fibrosis".
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B Célculode Fibrosis . R W ——— N

— Rango de Selecci

Tolerancia determinada

Tolerancia
r 1
4 | | 10 |

Actualizar imagen

Cargar Imagen Calculo de Fibrosis ‘
lammmanm Nelninal 1 ~

Figura 3.25. Célculo de Fibrosis.

3) Seleccion. En esta etapas se le pide al usuario seleccionar tres regiones de interés, se
puede realizar zoom a la imagen para que la seleccion del area sea mas precisa.

|| Selecciona el &rea de interés: 1

Figura 3.26. Mensaje de seleccion de la regién de interés.

Cli——

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
NEde A BRODEL | G|0E | aD

Figura 3.27. Zoom en la imagen.
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La seleccion de las tres regiones de interés es a mano alzada, es decir, el usuario con el
ratén de la computadora tiene que encerrar la region que desea analizar.

Figura 3.28. Seleccion de la regién analizar.

4) Interfaz y resultados. La interfaz cerrara la ultima ventana y mostrara los resultados del
programa, en una seccion se observara los colores seleccionados, en otra los colores no
seleccionados y por ultimo la fibrosis detectada por parte del programa y su respetivo
porcentaje.

Si el usuario no esta de acuerdo con los resultados, puede actualizar el rango de valores,
eliminar detalles de la imagen o simplemente guardar el resultado en la carpeta
especificada.

A continuaciéon se muestra el mensaje que envia el programa con el promedio de color

que obtuvo con las tres selecciones.

Rango de Seleccion

Tolerancia determinada

Tolerancia

_‘Ill: H La tolerancia de delta E l = | ﬂ

El promedio de color de la regitn que se selecciond

10.4
Eliminar Ampliar Imagen

Actualizar inf

Figura 3.29. Valores tomados en cuenta por el programa de acuerdo a su media y desviacion
estandar.

4.1) Ventana donde se muestran los resultados del programa.
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Célculo de Fibrosis T W RS T W - |

Segmentacion Imagen actualizada

Rango de Seleccion
Tolerancia determinada

10.408

Tolerancia

< »| | 167

Eiminar

Forcentaje: 4 9% Porcentaje: 9 %
Cargar magen Calculo de Fibrosis
Guardar imagen y porcentaje Guardar imagen y porcentaje
— Opciones

Imagen Original Colores seleccionados Colores no seleccionados

Ampiiar Imagen Ampiar imagen Ampiar Imagen

Cerrar sesion

] original
[7] Colores seleccionados
[ 7] Colores no seleccionados

[ segmentacion

[7] imagen actualizada

Figura 3.30. Resultados de segmentacion.

4.2) Actualizacion de los valores tomados en cuenta.

Cikculo de Fibrosis

Segmentacion Imagen actushzada

Rangs de Sewccan
Toranc determnase

10408

Tokerance

I i

Amphar magen Eamnar Amphar magen Amplar mogen
Forcentae N % Burcactap %
Cargar magen Coicws de Frross
L Guardar magen y porcentae Geardar magen y porcenise
Oscones
Imagen Ongmnal Coloras selaccionadot Colores no seleccionados
Cerrar seson
Cerrar Origeal
Cobres seecconsos
Colores no selecconedos
Regresar Segme-tacon

Imagen actalzads

Figura 3.31. Modificacién de los valores de la region seleccionada.
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4.3) Guardar imagen

g
Tolerancia determinada

10.408

Tolergosia
oy

Imanen quardada en: C:A\UzersJahir
| Act Algjandi\D ocumentshCCADE T -ProyectatB1_Cir_Masz 10x_2-1 kf

| Fliminar | Ampliar Imagen

Figura 3.32. Guardar imagen.

4.4) Observar imagenes de interés en la misma ventana.

u.8ud
Tolerancia ‘
u Figure 50
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help A
DEde | M| AROTBDEL- |08 a D

| Ampliar Imagen

Porcentaje: 9

Original Imagen actualizada

- Guardar imagen y porcentaje

— Opciones-

Cerrar sesion

[¥] original

[ Colores seleccionados
[] colores no seleccionados
[] segmentacion

J Imagen actualizada

Mostrar

Figura 3.33. Imagenes de interés en una ventana.
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4.5) Eliminar.

Imagen oriinal A = . . Imagen Fiinal

Figura 3.34. Eliminar regiones que afectan el resultado.

4.6) Cerrar sesion

gleccion

srancia determinada

14.8064

‘olerancia

B saiir

Actualizar imag

Eliminar Ampliar Imagen | Ampliar Imagen |

Porcentaje: 10 %, Porcentaje: 9 9
| Guardar imagen y porcentaje ‘ Guardar imagen y porcentaje |
Opciongs——MM

Colores seleccionados

Colores no seleccionados

| Cerrar sesion

Figura 3.35. Cerrar sesion.
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4.7) Resultados mostrados en el archivo txt

| Fibrosis: Bloc de notas.

C Archivo Edicion Formato Ver Ayuda B

[R1_Cirr_mass_10x_2-1.tif 4 10.4 7
cerrar Sesion 03-Aug-2016 13:46:32

Figura 3.36. Resultados de Fibrosis en archivo txt.

3.5. Interfaz final para el célculo de esteatosis.

En la prueba de analisis de programas propuestos se hizo referencia de que el programa
utilizado para el calculo de fibrosis, también seria aplicado para el calculo de esteatosis y
es porque el método de cuantificacion propuesto te permite elegir o seleccionar regiones y
con base a ello segmentar el color seleccionado del resto en cualquier imagen.

Partiendo de la propuesta hecha en el programa 2 se desarrollé una segunda interfaz
para la segmentacion de esteatosis, la cual es definida como una acumulaciéon anormal de
grasa y en las muestras las podemos identificar como circulos bien formados.

A continuacion se muestra la interfaz de calculo de esteatosis y los elementos que la
componen.

Elegir directorio =
Célculo de Grasa

Crear nueva carpeta

| Continuar ‘ | Salir

Figura 3.37. Seleccionar directorio.

Al igual que en la interfaz anterior, en el calculo de grasa también se le pide al usuario
indicar en qué carpeta desea guardar todos los datos obtenidos durante el proceso de
segmentacion.
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B Céiculo de Grasa

Filtro de Forma y tamafio: Filtro por Tamafio (Nuevos valores):

Cargar magen

Anglar magen Angiar mages Amphar magen
Caicui de Grasa

Linpar magen
comor Regresst Guardar mageay vslor

Imagen oginal Colores seleccionados Colores no seleccionados

Amphar eragen Amplar magen Aot mapen

Figura 3.38. Interfaz final de calculo de esteatosis.

La interfaz de calculo de esteatosis se da por etapas: Cargar imagen, Calculo de
esteatosis, ampliar imagen, Guardar imagen y porcentaje, Nuevos valores, Opciones y
Cerrar/Regresar. A continuacion se explican los elementos antes mencionados.

1. Cargar imagen. Seleccionar la imagen a procesar.

2. Calculo de esteatosis. Cuando es presionado este botén se abre una nueva ventana
que te pide seleccionar las tres regiones de interés.

3. Ampliar imagen. En cada ventana de resultados se encuentra esta opcion, te permite
observar en una ventana independiente la imagen completamente sola.

4. Nuevos valores. Son dos barras de desplazamiento, la primera va de 0 a 5000 y la
segunda de 0 a 500, estos valores indican el numero de pixeles que son tomados en
cuenta en cada circunferencia, es decir, los circulos obtenidos en los resultados pueden
variar en la cantidad de pixeles. Los valores predeterminados se encuentran conformados
entre 20 y 5000 pixeles, dichos valores se obtuvieron a partir de un analisis, donde se
seleccionaron las circunferencias de menor y mayor dimension y se obtuvieron valores
que oscilaban entre estas cantidades.

5. Guardar imagen y porcentaje. Esta accion te permite guardar la imagen de resultados
de manera automatica, asignando un nombre de acuerdo a la imagen original y un
numero ascendente que permite su identificacién. Todos los datos anteriores y el
porcentaje son guardados en un archivo .txt.

6. Opciones. Le permite guardar la sesion al usuario, es decir, si el usuario ya no desea
analizar mas muestras al darle clic le guarda en el archivo txt la hora y el dia en que se
finaliza la prueba, permitiendo tener un control sobre el estudio. Ademas te permite
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observar en una misma ventana todas aquellas imagenes que son de nuestro interés, que
permitan comparar los resultados.

7. Eliminar. Este botén te permite seleccionar aquellas regiones que no son de interés y
que el programa tomo en cuenta.

8. Cerrar/Regresar. Como su nombre lo indica te permite cerrar la interfaz o regresar a la
anterior ventana, en este caso la seleccion de directorio.

3.5.1 Objetivo de medicién.

La interfaz para el calculo de esteatosis esta disefiada para que cualquier usuario pueda
utilizarla sin ningun problema, los resultados obtenidos a través de esta también ayudaran
a encontrar una relacion con algunas medidas fisicas que se encuentran realizando en el
laboratorio de Sensores dentro del CCADET. Su analisis no tiene relacion con la
clasificacion METAVIR, pero si permite conocer el estado en que se encuentra el higado.

3.5.2 Metodologia de medicion basado en color, tamafio y forma.

Para conocer el procedimiento de medicién se utilizaron las mismas imagenes que en el
caso del calculo de fibrosis y la metodologia empleada es muy parecida, a continuacién
se muestra el proceso que se sigue para el calculo de esteatosis.

Etapas:

1) Seleccion de imagen.

Fil B Célculo de Grasa
o
o - 2
f? 4\ AbrirImagen @
5 Buscar en: I , Rata2 _:] & & B
=
£ I A
5 <%
3 Sttios recientes 4 232 3
- N | B U Booo
Escritorio > 4 W e g |2 [
= R2_Cirr_Mass_10... R2_Cirr_Mass_10... |R2_Cirr_Mass_10x_| R2_Cirr_Mass_10... 20
w=nl 3
Bibliotecas
[ |
|

Equipo

@

Red

R? Cirr Mass 10... R? Cirr Mass 10... R? Cirr Mass 10... R? Cirr Mass 10... 7

Nombre:  |R2_Cim_Mass_10¢_3 ~| Abrir
Tipo: | (", *jpg. “bmp) lj Cancelar
)
Imagen original Colores seleccionados

Figura 3.39. Seleccién de la imagen con esteatosis.
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Ahora el siguiente paso es realizar el calculo de esteatosis, de la misma forma que en el
calculo de fibrosis se seleccionan tres regiones de interés y el programa arroja un valor
que indica los valores que fueron tomados en cuenta, posteriormente se muestran
imagenes donde se puede ver los resultados.

El usuario tiene la libertad de decidir si la segmentaciéon hecha por el programa es buena,
de lo contrario puede aumentar o disminuir la cantidad de pixeles en cada circulo y
simplemente observar los de menor o mayor tamafo. También puede eliminar aquellas
regiones que estén afectando el resultado.

A continuacion se muestra imagenes de la metodologia antes explicada.

2) Calculo de esteatosis

(Default: Mayor-S000 Menor-20)

Current

[

Mayor 4|~77|»| $000
ueor [ s | 2

Actuskzar mager

Cargar imagen

Limpiar imagen

Figura 3.40. Botdn de calculo de esteatosis.

83



3) Resultados.

E "
a3 Banet Filtro por Tamafio (Nuevos valores):
=5 Teves vakres
2 Tamaflo - creunference
€ Defaut: Mayor-£000 Menor-20)
£l
Mayst 4] 13| el
menor 4] | d @
Cargar mages
Amphar magen Arpiar may Ampiar may
Caleuin 8e Grasa e S
| z i Bemutads 1# % pioties Brsutads % pleies
Limpar mapan
Cafrar Regresar Guarder magen v valor Cusrder magen v valr
Imagen angnal Colores seleccionados Colores no seleccionados Opeones
Termear sescn
mage ongeal
Coicres selecconsdon
Caieres no seleccienasey
Fitro de Forma v tamaflo.
Firo ae Tamahie
| [ror

Figura 3.41. Resultados del calculo de Esteatosis.

4) Utilizando los nuevos valores.

Célculo de Grasa

Filtro por Tamafio (Nuevos valores):

Nuevos valores
Tamafio - circunferencia
(Default: Mayor-5000 Wenor-20)

Mayor 4 » 50
Menor 4 G 8

Ampliar imagen | S ‘ Ampliar imagen Amplar imagen
slculo de Grasa —_—

Resultado: 16 % pixeles Resultado. 5 % pixeles
Limpiar imagen
Cerrar Regresar (Guardar imagen y valor [ e
Colores seleccionados Colores no seleccionados — Opciones-

Terminar sesion

[] imagen original
|| Colores seleccionados:
[] Colores no seleccionados.

[T Fitro de Forma y tamafio

[ Fitra de Tamafio

Ampliar imagen Ampliar imagen Ampliar imagen ] Mostrar ]

Figura 3.42. Discriminacion de esteatosis de acuerdo al contenido de pixeles.
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Como se puede observar en la imagen las circulos elegidos la cantidad de pixeles se

encuentra entre 395 y 850 pixeles.
5) Guardar imagen.

Mayor 4] H 850

Menor 1 fu = I

Imagen guardada en: C:\Usersh) ahir
AlejandrosDocuments " CCADET -Provecto’\R2_Cin_Mazs 10x_3-2 4

[ | | P

Figura 3.43. Guardar imagen y porcentaje.

Los botones de cerrar sesion, eliminar y cerrar funcionan igual que en la interfaz de

célculo de fibrosis, por esta razén ya no explicaré su funcionamiento.

6) Resultados en archivo .txt

o8 (oo | £ ~ |

ﬂ Grasa: Bloc de notas 1_.5__, |
" Archivo Edicién Formato Ver Ayuda i

R2_Cirr_Mmass_10x_3-2.tif

Utilidad de VAS 2015.02_... Adicionales Pruebas Finales

Figura 3.44. Archivo .txt de Esteatosis.

El funcionamiento de ambas interfaces es muy parecido, o que permite que el usuario
pueda manejarlas sin ninguna confusién. Como Uultimo paso se combinaron ambas

interfaces en un solo programa.
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Ahora que se conoce la metodologia de medicion de ambas interfaces, el siguiente paso
es comparar los resultados obtenidos en ellas con los de varios usuarios a través de un
estudio de repetibilidad y reproducibilidad y determinar si el sistema propuesto es eficiente
y brinda resultados aceptables.

3.6 Conclusiones

Este capitulo se determin6 qué propuesta era la mas viable para la deteccion de fibrosis y
esteatosis, se desarrollé una interfaz amable al especialista. Asi mismo se definieron los
objetivos y la metodologia de procesamiento para ambos casos.

Las pruebas de color hechas para el algoritmo seleccionado tuvieron resultados
totalmente satisfactorios lo que permite asegurar que la segmentacién realizada por el
programa es adecuada, ésta dependera de la seleccion del usuario.
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Capitulo 4. Resultados experimentales.

4.1. Introduccion.

En este capitulo se presentan los resultados y errores obtenidos en el sistema de analisis
de imagenes y electromecanico, se evaluo el funcionamiento de todos los elementos que
los componen, para el caso del sistema electromecanico las pruebas finales permitieron
asegurar que su movimiento son los éptimos. En el analisis de imagenes se presentan los
resultados del método de cuantificacién de fibrosis y esteatosis hepatica.

Los resultados obtenidos en el sistema de andlisis de imagenes hepaticas se analizaron a
través de un estudio de repetibilidad y reproducibilidad que nos ayudaron a conocer si el
sistema de medicion propuesto es capaz de distinguir la variabilidad entre varios procesos
e imagenes en el sistema causada por diferentes usuarios y entre las mediciones de un
mismo usuario.

4.2. Interfaz de control de motores.
En el capitulo 2 se explicd el desarrollo de la interfaz de control de motores y cual fue el

algoritmo utilizado para su programaciéon. A continuacion, se mostraran los resultados
obtenidos:
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Figura 4.1. Interfaz final del sistema de toma de fotografias microscépicas de tejido.
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Los elementos que componen a la interfaz son: pantalla principal, pantalla de toma de
fotografias, control de motores, estados de los motores, movimiento de los motores e
iniciar secuencia (figura 4.1).

1. Pantalla principal. En ella se observa en todo momento a la muestra.

2. Pantalla de toma de fotografias. Su funcién principal es mostrar las imagenes
capturadas por la camara CCD durante la secuencia.

3. Control de motores. Nos permite controlar parametros los parametros de velocidad,
numero de pasos por vuelta y sentido.

4. Estados de los motores. Se muestra al usuario en qué sentido se movié el motor, se
guarda el estado anterior y el nuevo estado.

5. Movimiento de los motores. Son cuatro botones que al presionarlos mueven a los
motores, es decir, con valores predeterminados.

6. Iniciar secuencia. Se encuentra conformado por un botén y un LED Virtual, el primero
indica cuando la secuencia esta activada y el segundo cada vez que se enciende indica
que se tomo una fotografia y fue guardada.

Otros elementos que conforman a la interfaz son (fig. 4.2):

r——— L

VISA resource

B B 1L L aL )
% -] sTOP | STOPP I
Path:

Seleccionar Path

Figura 4.2. Seccién de conexion y finalizacién del control de motores en la Interfaz final del sistema
de toma de fotografias microscdépicas de tejido.

Se puede observar que se encuentran los siguientes elementos: VISA, tarjeta de
desarrollo, detener, seleccionar path y congelar.

7. VISA. Se selecciona los parametros de comunicacion con el controlador.

8. Tarjeta de desarrollo. Se puede elegir qué tipo de tarjeta se va usar, se dispone de dos
opciones: Arduino UNO y arduino Mega.

9. Detener. Hay dos botones que detienen el programa, uno detiene el funcionamiento de
los motores y el segundo el de la camara CCD.

10. Seleccionar path. El programa te permite elegir la ruta para almacenar los archivos de
las imagenes.

11. Congelar. Fija en la pantalla las imagenes capturadas sobre regiones de interés
especificas.
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4.3 Funcionamiento del sistema.

El funcionamiento del sistema de posicionamiento micrométrico en dos ejes se encuentra
conformado por dos partes: interfaz de usuario y la parte de electronica. La primera parte
le permite al usuario manipular y mandar instrucciones para que los motores se muevan
hacia las regiones de interés, ademas permite guardar imagenes y observar en tiempo
real a través de la camara CCD la muestra que contiene un corte histolégico de un higado
hepatico de rata, estas caracteristicas benefician al especialista para que observe la
muestra sin necesidad de manipular el microscopio directamente. La parte de electrénica
se encarg6 de enlazar la interfaz con el posicionamiento de la platina en ambos ejes. Se
realizaron pruebas para observar si este comportamiento del sistema es el adecuado,
donde el objetivo principal de la interfaz es mover los motores en el eje X o Y y poder
observar en todo momento la muestra.

4.3.1 Correccion del corrimiento en las imagenes por el método de Stitching.

El método de Stitching ya fue explicado a grandes rasgos en el capitulo anterior, con el
subsistema electromecanico se obtuvieron un gran numero de imagenes que nos
permiten comprobar el correcto funcionamiento de este método. A continuacion, se
muestran los resultados obtenidos.

Prueba 1.

En esta prueba se buscé demostrar el funcionamiento del sistema de posicionamiento, a
través de la aplicacion de una secuencia de imagenes que representara el total de la
muestra hepatica. En la figura 4.3 se muestra el resultado obtenido de la aplicacion de
una secuencia y en la cual no se empled el método de Stitching, en la matriz de imagenes
se puede percibir la presencia de corrimiento tanto vertical como horizontal. Las posibles
causas son provocadas principalmente por los motores, es decir, se observoé que cuando
se desea realizar un cambio de sentido en los motores de forma horizontal o vertical hay
perdida de pasos teniendo como resultado problemas de posicionamiento en la toma de
imagenes que derivan en la presencia de corrimiento en el resultado final.
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Figura 4.3. Imagen directa del corte histolégico de una muestra hepatica.

Con el resultado obtenido en la prueba 1 y el haberse detectado la presencia de
corrimiento, se implementé el método de Stitching el cual ayudo en la correccion de este
problema y permitié tener la imagen completa en caso de que el usuario lo requiera de
una muestra hepatica lo mas fiel posible.

Figura 4.4. Imagen directa del corte histolégico de una muestra hepatica con correccion de
corrimiento por el método de Stitching.
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Prueba 2.

Se realizé una segunda prueba, el objetivo principal de esta consistié en tomar imagenes
en un solo eje y que contenga las regiones a estudiar, debido a que en ocasiones el
usuario no necesitara la muestra completa ni con una sola fotografia tendria representada
la region de interés. Se tomaron tres secuencias, dos en horizontal y una vertical, a los
cuales se les aplicd el método de Stitching y se obtuvieron los siguientes resultados.

c)

Figura 4.5. Imagen directa del corte histolégico de una muestra hepatica con correccién del
corrimiento por el método de Stitching para: a) 11 imagenes consecutivas tomadas en la direccion
horizontal (eje x) b) 3 imagenes de forma horizontal (eje x) c) 2 imagenes en forma vertical (eje y).
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En ambas pruebas se cumplié con el objetivo principal de corregir el problema de
corrimiento a través del método de Stitching, para el primer caso se obtuvo una imagen
completa de la muestra hepatica permitiendo que el usuario pueda analizar el contenido
de esteatosis o fibrosis en esa regién del higado de rata en particular. En la segunda
prueba los resultados obtenidos comprobaron que de un solo eje se puede obtener una
imagen que represente una regién de interés.

4.3.2 Pruebas de repetibilidad al sistema de analisis de fibrosis hepética.

La repetibilidad se define como la capacidad de que un usuario realice N nimero de
pruebas con un solo sistema y bajo las mismas condiciones. Para nuestro caso se
realizaron 10 pruebas con la misma muestra. [29,30]. A continuacion, se muestran los
resultados y las observaciones en cada una de ellas.

Prueba 1- Fibrosis

Se realizaron dos analisis, la primera consistié en buscar una imagen que presentara a
simple vista poca fibrosis, para el segundo caso se busco una imagen que tuviera a
simple vista mucha fibrosis, en ambos casos se aplicaron 10 pruebas y compararon sus
porcentajes.

Poca Fibrosis

Imagen a analizar.

Figura 4.6. Imagen sin procesamiento del corte histolégico de una muestra hepatica con poca
fibrosis (IMF1).
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Analisis 1.

Se realizé 10 veces el proceso de segmentacién propuesto por el sistema de analisis de
imagenes. A continuacion, se muestran solo algunos de los resultados:

Figura 4.7. Imagenes procesadas del corte histolégico de una muestra hepatica: a) Proceso 1 b)
Proceso 5y c) Proceso 7.

El archivo generado por el sistema de analisis (Tabla 4.8), contiene tres columnas:
nombre del archivo procesado, porcentaje obtenido por el sistema y la media mas tres
veces la desviacion estandar en la seleccion hecha. En la siguiente tabla se observa que
las 10 pruebas arrojan resultados muy parecidos a simple vista a los realizados por la
experiencia de los patologos, sin embargo, el valor en porcentaje entre las imagenes
existe una diferencia. Hay que destacar que en ninguna de las 10 pruebas se modificd su
tolerancia, es decir, son los resultados arrojados por el programa sin modificaciéon en su
seleccion.

Tabla 4.8. Porcentajes obtenidos: IMF1-1 es Proceso 1, IMF1-5 es Proceso 5, IMF1-7 es

Proceso 7.
Imagen Porcentaje (%) Media + 3 desviacién estandar
IMF1-1 3.56 18.7
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IMF1-2 3.36 18.6
IMF1-3 2.91 18.2
IMF1-4 4.08 18.7
IMF1-5 4.75 19

IMF1-6 4.17 19.2
IMF1-7 2.83 17.3
IMF1-8 4.18 18.9
IMF1-9 2.96 17.8
IMF1-10 3.44 18.7

Para interpretar los resultados obtenidos, se calculé la media y la desviacion estandar

para cada proceso. Para este andlisis en particular se obtuvieron lo siguiente:

%f =3.62 %

o=0.61

Para el segundo caso se repitio el proceso anterior solo que con una imagen que tuviera a
simple vista mucha fibrosis, los resultados obtenidos son los siguientes:

Imagen a analizar.

Figura 4.9. Imagen sin procesar del corte histolégico de una muestra hepatica con mucha

fibrosis a simple vista (IMF2).
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Figura 4.10. Im&genes procesadas del corte histoldgico de una muestra hepéatica: a) Proceso 2 b)
Proceso 8 c) Proceso 10.

Al igual que en el caso anterior, los resultados obtenidos son muy parecidos a simple
vista, en porcentaje difieren muy poco entre si en la mayoria de ellos, como se muestra en

la siguiente tabla.

Tabla 4.11. Porcentajes obtenidos: IMF2-2 es Proceso 2, IMF2-8 es Proceso 8, IMF2-10 es

Proceso 10.

Imagen Porcentaje (%) Media + 3 desviacién estandar
IMF2-1 8.73 16.9
IMF2-2 8.53 15.5
IMF2-3 12.4 16.9
IMF2-4 10.2 16.2
IMF2-5 8.66 16.3
IMF2-6 10.1 16.1
IMF2-7 9.88 15.8
IMF2-8 8.90 15
IMF2-9 8.51 15.4
IMF2-10 8.83 14.8
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Para este caso se obtuvo los siguientes datos:
%f =9.47 %

o=1.15.

12

10

Media %f
(o))

Poca Fibrosis Mucha Fibrosis

Prueba

Figura 4.12. Grafica de Repetibilidad para el andlisis de cuantificacion de la Fibrosis

La grafica 4.2 nos muestra el nivel de incertidumbre de la prueba, para ambos casos
(mucha y poca fibrosis) este nivel es bajo, lo que nos lleva a la conclusion de que el valor
promedio obtenido en esta prueba en particular es aceptable para el programa.

4.3.3. Pruebas de repetibilidad al sistema de analisis de esteatosis hepatica.
Se realizd el mismo proceso solo que ahora se utilizaron imagenes con esteatosis, es
decir, se procesaron dos imagenes, una con poca esteatosis y otra con mucha esteatosis

y los resultados obtenidos fueron los siguientes.

Imagen a analizar.
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Figura 4.13. Imagen sin procesar del corte histolégico de una muestra hepatica con poca
esteatosis a simple vista (IME1).

c)

Figura 4.14. Imagenes procesadas del corte histologico de una muestra hepatica con poca
esteatosis: a) Proceso 4 b) Proceso 6 ¢) Proceso 9.

Al igual que en el caso de Fibrosis se genera un archivo por el sistema de analisis,
contiene 2 columnas, la primera indica el nombre del archivo procesado, la segunda
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indica el porcentaje obtenido por el sistema. En la siguiente tabla podemos observar los
resultados obtenidos en las 10 pruebas.

Tabla 4.15. Porcentajes obtenidos: IME1-4 es Proceso 4, IME1-6 es Proceso 6, IME1-9 es

Proceso 9.
Imagen Porcentaje (%)
IME1-1 0.462
IME1-2 0.471
IME1-3 0.418
IME1-4 0.317
IME1-5 0.363
IME1-6 0.409
IME1-7 0.306
IME1-8 0.282
IME1-9 0.38
IME1-10 0.408

Como se puede observar el porcentaje obtenido entre las 10 imagenes no difiere
significativamente entre si. Al igual que en el analisis anterior no se modificaron los
valores de seleccién del programa. Se obtuvieron los siguientes datos:

%g =0.38 %

o =0.06

Para el segundo caso se analizé6 una imagen con mucha esteatosis a simple vista y los
resultados en los 10 procesos fueron los siguientes.

Imagen a analizar.

Figura 4.16. Imagen sin procesar del corte histolégico de una muestra hepatica con mucha

esteatosis a simple vista (IME2).
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Figura 4.17. Imagenes procesadas del corte histolégico de una muestra hepatica con mucha
esteatosis: a) Proceso 1 b) Proceso 3 ¢) Proceso 8.

Los porcentajes obtenidos en cada proceso fueron los siguientes:

Tabla 4.18. Porcentajes obtenidos: IME2-1 es Proceso 1, IME2-3 es Proceso 3, IME2-8 es

Proceso 8.

Imagen Porcentaje (%)
IME2-1 10.1
IME2-2 11.9
IME2-3 11.7
IME2-4 8.56
IME2-5 9.56
IME2-6 10.8
IME2-7 9.55
IME2-8 9.29
IME2-9 9.49
IME2-10 10




Como sucedié en todos los casos anteriores continta existiendo una diferencia entre los
porcentajes en cada imagen, pero hay que destacar que la discriminacién hecha por el
filtro del programa es correcta permitié€ndonos acercar a un valor real.

La media y la desviacion estandar obtenidas son las siguientes:
%g =10.09 %

o=1.01

12

10

Media %g
(o)}

O_—_

Poca Esteatosis Mucha Esteatosis

Prueba

Figura 4.19. Grafica de Repetibilidad para el caso de Esteatosis.

En la figura 4.19 se observa un valor promedio aceptable para el programa, lo que me
permite asegurar que el nivel de incertidumbre en esta prueba es baja y que los
resultados obtenidos son confiables y por ende el programa realiza una buena
segmentacion.

Analisis de resultados.

Con las medias y desviaciones estandar de cada proceso obtenemos un rango, en el cual
podemos identificar qué resultados fueron "normales" o "estandar" y cuales quedaron
fuera de estos valores. Para el caso de poca fibrosis, solo 6 imagenes presentaron
resultados aceptables mientras que en el caso de mucha fibrosis, 9 resultados presentan
valores dentro del rango. Puedo concluir que aquellas imagenes que presenten una
cantidad media-alta de Fibrosis los porcentajes seran mas parecidos entre si.

Para el caso de esteatosis, particularmente aquellas imagenes que tienen un bajo
contendido de este elemento, se obtuvo que la mitad de los procesos realizados
presentan valores aceptables. En el caso contrario 7 procesos tienen valores dentro del
rango.
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Con los resultados obtenidos puedo llegar a la conclusion de que entre mas contenido
tenga la imagen del elemento a analizar, los porcentajes estaran mas cercanos entre si.

4.3.4 Pruebas de reproducibilidad al sistema de analisis de fibrosis hepética

La reproducibilidad se define como la capacidad de que varios usuarios realicen N
numero de pruebas con un solo sistema y bajo las mismas condiciones. En esta prueba
se sometié a imagen directa de corte histolégico de una muestra hepatica a 10 pruebas
realizadas por 10 personas distintas [29,30]. En este estudio se procesaron imagenes
distintas a las utilizadas en la prueba de repetibilidad.

Prueba 1- Fibrosis

Se realizaron dos analisis como en el caso anterior, la primera consiste en buscar una
imagen que tuviera a simple vista poca fibrosis, para el segundo caso se busco una
imagen que tuviera a simple vista mucha fibrosis, en ambos casos se aplicaron 10
pruebas y se compararon sus porcentajes.

Poca Fibrosis

Imagen a analizar.

Figura 4.20. Imagen sin procesamiento del corte histolégico de una muestra hepatica con poca
fibrosis (IMF3).
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Analisis 1.

Este primer analisis consiste en que 10 usuarios distintos analicen la imagen propuesta
con el sistema de analisis de imagenes. A continuacion, se muestran solo algunos de los

resultados:

Figura 4.21. Imagenes procesada del corte histoldgico de una muestra hepatica: a) Proceso 1 b)
Proceso 4 y c) Proceso 7.

En la tabla 4.22 podemos observar los porcentajes de las 10 pruebas

Tabla 4.22. Porcentajes obtenidos: IMF3-1 es Proceso 1, IMF3-3 es Proceso 3, IMF3-4 es

Proceso 4.
Nombre Porcentaje (%) Media + 3 desviacién estandar
IMF3-1 1.76 17.6
IMF3-2 1.44 18.5
IMF3-3 2.05 13.8
IMF3-4 1.85 14.3
IMF3-5 1.90 16.6
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IMF3-6 1.11 15.2
IMF3-7 1.16 16.1
IMF3-8 1.8 18.6
IMF3-9 1.04 15.8
IMF3-10 1.93 12.5

Como en el proceso anterior para analizar estos resultados se calculé la media y la
desviacion estandar en cada proceso, para éste en particular se tienen los siguientes

resultados:

%f =1.65%

0=0.36

Para el segundo caso se repitiod el proceso anterior solo que con una imagen que tuviera a
simple vista mucha fibrosis, los resultados obtenidos son los siguientes:

Imagen a analizar.

Figura 4.23. Imagen sin procesar del corte histolégico de una muestra hepatica con mucha fibrosis

a simple vista (IMF4).
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Figura 4.24. Im&genes procesadas del corte histoldgico de una muestra hepéatica: a) Proceso 3 b)
Proceso 8 c) Proceso 10.

Los resultados obtenidos en porcentaje no difieren mucho entre cada imagen, como se

muestra a continuacion.

Tabla 4.25. Porcentajes obtenidos: IMF4-3 es Proceso 3, IMF4-8 es Proceso 8, IMF4-10 es

Proceso 10.
Imagen Porcentaje (%) Media + 3 desviacion estandar
IMF4-1 3.76 12.4
IMF4-2 3.45 13.1
IMF4-3 4.12 14.8
IMF4-4 3.53 13.3
IMF4-5 3.25 12.7
IMF4-6 3.97 14.3
IMF4-7 3.15 14.6
IMF4-8 3.18 11.6
IMF4-9 3.02 13.9
IMF4-10 3.13 14.4
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Para estos datos se obtuvieron los siguientes resultados:
%f =3.45%

0=0.36

4.5

35

2.5

Media de %f

0.5 4

Poca Fibrosis Mucha Fibrosis

Pruebas

Figura 4.26. Grafica de Reproducibilidad para el caso de Fibrosis.

A diferencia de la prueba de repetibilidad realizada para caso de fibrosis, este prueba
presenta una incertidumbre muy alta, lo que significa que el valor promedio obtenido

durante las pruebas no se conoce con seguridad y la incertidumbre para los 10 usuarios
es alta.

4.3.5. Pruebas de reproducibilidad al sistema de analisis de esteatosis hepética.

Ahora para este proceso se utilizaron imagenes con esteatosis, es decir, se procesaron
dos imagenes, una con poca y otra con mucha esteatosis. Para esta prueba, 10 usuarios
procesaron la imagen de la figura 4.27, donde seleccionaron tres regiones de su interés,
se obtuvo su media y desviacién estandar con base al color, como resultado el programa
muestra una imagen binaria y un porcentaje.

Imagen a analizar.
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Figura 4.27. Imagen sin procesar del corte histolégico de una muestra hepatica con poca
esteatosis a simple vista (IME3).

c)

Figura 4.28. Imagenes procesadas del corte histolégico de una muestra hepatica con poca
esteatosis: a) Proceso 2 b) Proceso 6 c¢) Proceso 9.

Los porcentajes obtenidos para cada proceso es el siguiente:

106



Tabla 4.29. Porcentajes obtenidos: IME3-2 es Proceso 2, IME3-6 es Proceso 6, IME3-9 es

Proceso 9.
Imagen Porcentaje (%)
IME3-1 0.281
IME3-2 0.135
IME3-3 0.211
IME3-4 0.153
IME3-5 0.352
IME3-6 0.154
IME3-7 0.124
IME3-8 0.177
IME3-9 0.226
IME3-10 0.314

Como se puede observar el porcentaje obtenido entre las 10 imagenes es menor al 0.5%
es un valor interesante por qué nos muestra que en la imagen la esteatosis es poca y las
circunferencias son bastante pequenas.

La media y desviacion estandar de los datos anteriores son los siguientes:
%g =0.21%
o =0.07

Para el segundo caso se analizé una imagen con mucha esteatosis a simple vista y los
resultados en los 10 procesos fueron los siguientes.

Imagen a analizar.

Figura 4.30. Imagen sin procesar del corte histolégico de una muestra hepatica con mucha
esteatosis a simple vista (IME4).
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Figura 4.31. Iméagenes procesadas del corte histolégico de una muestra hepética con mucha
esteatosis: a) Proceso 2 b) Proceso 5 c¢) Proceso 8.

Los porcentajes obtenidos en cada proceso fueron los siguientes:

Tabla 4.32. Porcentajes obtenidos: IME4-2 es Proceso 2, IME4-5 es Proceso 5, IME4-8 es

Proceso 8.

Nombre Porcentaje (%)
IME4-1 10.8
IME4-2 13.4
IME4-3 9.15
IME4-4 9.79
IME4-5 9.83
IME4-6 12
IME4-7 111
IME4-8 11
IME4-9 10.7
IME4-10 10.7
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A simple vista entre las dos imagenes que contienen esteatosis se muestra una gran
diferencia en el contenido y en el porcentaje, es importante resaltar que la diferencia en el
analisis de imagenes se acentua mas en la reproducibilidad que en la repetibilidad,
indicando que a pesar de que es la misma imagen existe una diferencia en la seleccién
entre cada usuario.

Se obtuvieron los siguientes datos:
%g =10.84

oc=114

14

12

10

0 = T
Poca Esteatosis Mucha Esteatosis

Prueba

Figura 4.33. Grafica de Reproducibilidad para el caso de Esteatosis.

La prueba de reproducibilidad en el caso de esteatosis, no hubo cambios con respecto a
la primera prueba realiza, su nivel de incertidumbre es bajo para los 10 usuarios, por lo
tanto su valor promedio obtenido durante la prueba es aceptable y se conoce con
seguridad.

Analisis de resultados.

En el caso de Fibrosis, para la primera parte donde se analizé una imagen con poca
fibrosis, se obtuvo que 7 procesos tuvieron resultados aceptables. En el caso contrario,
una imagen con mucha fibrosis, se obtuvieron 8 resultados "estandar". Es muy interesante
este dato porque permite confirmar que sea cual sea el nUmero de personas que analicen
la misma imagen con mucha o poca fibrosis, los resultados en valor promedio seran muy
parecidos entre si.
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El analisis de esteatosis, nos arrojo un resultado muy parecido al de fibrosis, es decir,
para poca esteatosis, solo 6 obtuvieron resultados dentro del rango. Para el caso
contrario, solo 7 tienen resultados aceptables.

Con esta prueba de reproducibilidad permite llegar a la conclusion de que sea cual sea el
nuamero de personas que analicen una imagen con poca, media o mucha fibrosis o
esteatosis es muy probable que los porcentajes obtenidos sean muy parecidos entre si.

4.4 Conclusiones.

Los resultados obtenidos en la prueba de repetibilidad para el analisis de una muestra con
poca fibrosis se tiene un 60% de los porcentajes dentro del estandar. Para el caso de una
muestra con mucha fibrosis los porcentajes obtenidos, solo el 10% se encuentra fuera del
valor estandar lo que me permite llegar a la conclusion de que el valor de esa muestra en
particular se encuentra alrededor del 8%. Si se observa una imagen original hay regiones
donde no hay existencia del elemento que se busca discriminar, sin embargo el programa
lo considera dentro de los valores de seleccidn, esta situacién provocaria que un estudio
relativamente sin complicaciones genere repeticiones debido a que el usuario no ve en los
resultados lo deseado.

El filtro aplicado por este programa para determinar la esteatosis, primero discrimina en su
totalidad todas las formas circulares dentro de la imagen y después con base al niumero
de pixeles, determina si es esteatosis o0 no.

Con el analisis de resultados en cada proceso, la media y la desviacién estandar,
permitieron conocer que valores eran aceptables y cuales no. El estudio de la
reproducibilidad, mostré una incertidumbre aceptable en el valor promedio particularmente
para fibrosis lo que permite llegar a la conclusién de que el programa propuesto brinda
una buena confiabilidad y segmentacién en las imagenes procesadas.
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Capitulo 5. Conclusiones generales.

En este trabajo de tesis se disefo y validé un sistema para la cuantificacion de matriz
extracelular por fibrosis hepatica y de depdsitos de grasa por esteatosis hepatica
contenida en imagenes de higado de rata obtenidas a través de un sistema de
posicionamiento automatizado. El sistema se encuentra conformado por dos interfaces,
una plataforma de posicionamiento, un microscopio y una camara CCD.

Para el sistema de andlisis de imagenes se propuso un método que consiste en la
seleccion de tres regiones de interés, la conversion de la imagen del espacio de color
RGB al espacio de color L*a*b*, posteriormente se obtienen los valores de las regiones
seleccionadas, se calcula la media y desviacion estandar de dichos valores y se realiza
una segmentacion por color para fibrosis y por tamano, color y forma en esteatosis. Asi
mismo se realizaron pruebas de color que permitieron conocer si la segmentacién hecha
por el programa en imagenes de colores contrastantes y colores de la misma gama se
obtienen resultados correctos, en el 100% de las pruebas realizadas la segmentacion fue
bien realizada por el programa.

El sistema electromecanico y éptico propuesto en este trabajo permitié el desarrollo de
una interfaz que posee como caracteristica principal el poder observar la muestra en todo
momento y capturar imagenes en zonas de interés. Durante las pruebas realizadas a este
sistema se detectd un corrimiento en el rearmado de la imagen provocado por el flash
back de los motores a pasos, para solucionarlo se propuso el método de Stitching que a
través del coeficiente de relacién nos indica en que parte de las imagenes se debe
realizar el empalme, dicha zona se determina porque el coeficiente de relaciéon debe
encontrarse alrededor de 1.

Los resultados obtenidos en las pruebas de repetibilidad y reproducibilidad permitieron
conocer la incertidumbre para el programa. Para los casos de poca fibrosis y baja
esteatosis, sus analisis son complejos debido a que el especialista no tiene muchas
regiones que seleccionar y una mala seleccion provocaria resultados no deseados. Lo
anterior lo podemos comprobar por que en las pruebas para estos casos, los resultados
que estan dentro del estandar, son alrededor del 50% y 60%. Sucede lo contrario para los
casos de mucha fibrosis y alta esteatosis, los resultados que se encuentran dentro del
estandar son en un 70% y 90%. Llevando a la conclusion de que la incertidumbre se hace
presente en las casos de baja esteatosis y poca fibrosis debido a una mala seleccion, la
calidad de la imagen, una mala iluminacién o por que la toma no fue correctamente
realizada.

El trabajo presentado cumplié con el objetivo de realizar una medicién cuantitativa de
fibrosis y esteatosis hepatica en imagenes de higado de rata adquiridas a través de un
sistema de posicionamiento automatizado, teniendo como resultado un sistema que
permite observar, capturar y analizar imagenes de tejido hepatico convirtiéndose en una
herramienta auxiliar en las interpretaciones de nuevas técnicas en el estudio de fibrosis.
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Apéndices.

Apéndice A. Control de motores a pasos.

Los motores a pasos son dificiles de definir por sus caracteristicas, construccion y
operacion pero el Estandar de Especificaciones Britanicas lo define como: "Un motor paso
a paso es un motor que se encuentran conformados por un rotor que gira en incrementos
angulares discretos, cuando los devanados del estator estan energizados de manera
programada. La rotacion se produce por la interaccion magnética de los polos del rotor y
los polos energizados de manera secuencial de los devanados del estator" [31].

También los definen como dispositivos que se utilizan principalmente para convertir la
informacién digital en movimiento mecanico, en otras palabras son componentes
electromecanicos. Algunos motores funcionan con solo la aplicacién de voltaje lo que
provoca que no se tengan movimientos precisos.

En la actualidad los motores a pasos tienen una infinidad de aplicaciones en la industria,
en la medicina y las podemos encontrar especificamente en la robdtica, unidades de
DVD, escaner, impresoras, tecnologia aeroespacial, entre otros [31].

En la definicién se hablan de dos conceptos: el estator y el rotor. El estator es una parte
fija que se encuentra construida a base de cavidades y ahi se encuentran las bobinas. Por
su parte el rotor es la parte movil que no cuenta con electronica y esta construida
mediante un iman permanente (figura A.1).

Estator Rotor

Figura A.1. Motor paso a paso [31].

A los incrementos graduales discretos con los que gira el rotor cuando existe un cambio
de polaridad en las bobinas, recibe el nombre de "angulo de paso" [32].

Dentro de las caracteristicas que poseen los motores paso a paso destacan las
siguientes:

e Cambio de direccién debido al flujo de intensidad de corriente recibida en cada
bobina.

e Controlar el numero de pasos por vuelta

e Controlar la velocidad del motor
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Existen dos tipos de motores paso a paso que son muy utilizados: unipolares y bipolares.
A continuacién se explica cada uno de ellos y cual fue utilizado en el proyecto.

A.1 Motores paso a paso Unipolares y Bipolares.

Los motores paso a paso unipolares se componen de 4 bobinas, donde la corriente circula
en un solo sentido, por esta razén reciben el nombre. Se compone de 5 o 6 cables
externos, dependiendo la configuracién interna del motor, cuatro estas destinadas para
las bobinas y los dos restantes son el comin o estan unidos internamente. Como se
muestra en la siguiente figura.

Motor paso a paso unipolar

Bobina1 A
Comun 3
Bobina2 B
C D
Bobina 3 Bobina 4
Comun

Figura A.2. Motor paso a paso unipolar [32].

En el caso de los motores paso a paso bipolares estos se encuentran conformados por
dos bobinas, donde el flujo de intensidad de corriente circula a través de ellas en dos
sentidos dependiendo el voltaje que reciban. Esta conformado por 4 cables, dos por cada
bobina como se muestra en la siguiente figura.

Motor paso a paso bipolar

A

Bobina 1 g

B
A ‘ | B
Bobina 2

Figura 2.12. Motor pasa a paso bipolar [32].

La principal diferencia entre ambos es que el motor paso a paso unipolar enciende una
bobina a la vez, mientras que en el caso del motor paso a paso bipolar enciende las dos a
la vez. Por esta razén, el motor unipolar es el mas utilizado y facil de usar.
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Para poder controlar estos motores se hacen uso de secuencias, existen tres métodos
para el motor unipolar y una para el bipolar. A continuacion se explicaran cada una de
ellas.

A.1.2 Secuencia Simple.
En este tipo de secuencia se activa una bobina a la vez, teniendo como resultado muy
poca fuerza por que solo una bobina es la que esta generando que el rotor se mueva. En

la siguiente tabla se muestra los valores de una secuencia simple [31,32].

Tabla A.3. Secuencia simple para motores unipolares.

Paso Bobina A Bobina B Bobina C Bobina D
1 1 0 0 0
2 0 1 0 0
3 0 0 1 0
4 0 0 0 1

A.1.3 Secuencia Normal.

Esta secuencia es la mas utilizada y recomendada por los fabricantes. Debido a que se
tienen activadas dos bobinas en cada paso, generando un campo magnético mas potente
que atraera con fuerza al rotor y lo mantendra en su sitio. En la siguiente tabla se
muestran los valores de una secuencia normal [31,32].

Tabla A.4. Secuencia normal para un motor unipolar.

Paso Bobina A Bobina B Bobina C Bobina D
1 1 1 0 0
2 0 1 1 0
3 0 0 1 1
4 1 0 0 1

A.1.4 Secuencia de medio paso

En esta secuencia se activan las bobinas de tal manera que generen un movimiento que
representa la mitad de un paso. Lo anterior se puede lograr combinando las dos
anteriores secuencias, provocando que se tengan pasos pequenos y precisos y por lo
tanto el doble de movimientos. A continuacién se muestra los valores de una secuencia
de medio paso [31,32].
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Tabla A.5. Secuencia de medio paso para un motor unipolar.

Paso Bobina A Bobina B Bobina C Bobina D
1 1 0 0 0
2 1 1 0
3 0 1 0 0
4 0 1 1 0
5 0 0 1 0
6 0 0 1 1
7 0 0 0 1
8 1 0 0 1

Para el caso de los motores paso a paso bipolares su control es mas complejo porque se
requieren del cambio de direccién en el flujo de intensidad de corriente a través de las
bobinas como ya se menciono en parrafos anteriores, por esta razén es necesario el uso
de un microntrolador que ayude a cumplir con esta funcién. Este concepto se explica en el
capitulo 2.

Por lo tanto cada cambio en la polaridad de las bobinas provocara que el rotor se mueva
en un paso, cuyo sentido estara definido por la secuencia que se aplique. A continuacién
se muestra los valores de una secuencia para un motor bipolar.

Tabla A.6. Secuencia para un motor bipolar.

Paso Bobina 1A Bobina 1B Bobina 2A Bobina 2B
1 1 0 1 0
2 1 0 0 1
3 0 1 0 1
4 0 1 1 0

Para este proyecto se utilizaron motores paso a paso bipolares por que estos se
encuentran en los escaner HP y los cuales fueron usados para la construccion de la
platina. Los motores son Neocene 2T4242 las especificaciones se encuentran en el
apéndice A 4.

A.2 Puente H (L293).

Un puente H es un dispositivo que nos permite soportar el flujo bidireccional de intensidad
de corriente generado por el motor paso a paso bipolar. Su funcionamiento se basa en
cuatro interruptores, los cuales pueden estar conformados por transistores TBJ, MOSFET,
relevadores, entre otros. Ademas nos permite hacer funcionar estos motores sin
necesidad de manejar voltajes negativos [33].
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El comportamiento de un puente H con base a interruptores es de la siguiente forma: si se
cierran los interruptores A y D la intensidad de corriente circulara en un sentido pero si
cerramos el B y C circulara en sentido contrario. Sin embargo, si se cierran los cuatros
interruptores al mismo tiempo se estaria provocando un corto circuito, por tal motivo se
debe de tener cuidado en este caso. En la siguiente figura se muestra como estaria
disefiado un puente H.

Logic Diagram

+Vee 1A
T 1,2eN
YA = 1\ 2 1 e av
A c
5 a1 >
B ) . 3 k‘-_-*j F | K 0]} an 10 I\ L 3Y
1 T - 34N 2
= TS > .

Figura A.7. Diagrama Ldgico del Puente H L293.

Ademas debemos de tomar en cuenta que las bobinas se encuentran energizadas por la
corriente eléctrica generando un efecto inductivo, por tal motivo es muy importante usar
diodos de proteccion que ayudaran asegurar que la intensidad de corriente no regrese al
motor.

Un diodo semiconductor es un dispositivo electronico en estado sélido, el cual se crea
uniendo un material tipo p y uno tipo n. Ambos materiales se forman agregando un
numero predeterminado de atomos de impurezas a una base de silicio. En el caso del
material tipo p se crea introduciendo elementos de impurezas que contienen tres
electrones de valencia y para el material tipo n aquellos que contienen cinco electrones de
valencia. En la siguiente figura se explica de manera grafica como son formados estos
materiales.

Regi6n de agotamiento

@ e @
+ + + f-_ = =
==
SoRoicEsRR - @ _ 9
IR Frin ®
3 o) == @ o
+ @+ 0 = - @® R
O +© == _® =ity e ™\ Contacto
metdlico
P n
l Iy =0 mA Ip=0mA l
+ Vp=0V -

(sin polarizacién)

Figura A.8. Diodo semiconductor [34].

El diodo tiene dos tipos de polarizacion y dependera directamente de como sea colocado
el voltaje en el dispositivo. La polarizaciéon en directa o "encendido” consiste en aplicar un
potencial positivo al material tipo p y uno negativo al tipo n. Este tipo de configuracién nos
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permitira tener un flujo abundante de intensidad de corriente. Para la polarizacion en
inversa sucede lo contrario, se coloca el potencial negativo en el material tipo p y el
positivo en el tipo n, provocando que se tenga un nivel muy pequefio de corriente.[34]

Por lo tanto, al diodo también lo podemos comparar con un interruptor porque si le
aplicamos un voltaje positivo este interruptor estara cerrado, pero si le aplicamos uno
negativo se encontrara abierto, llegando a la conclusion de que el diodo permite el paso
de corriente en un solo sentido. Por esta razon se decidié utilizarlos como proteccion para
los motores a pasos y asi evitar que la intensidad de corriente regrese como ya se
menciono.

Figura A.9. Diodo semiconductor funcionando como interruptor [34].

Para este sistema se decidio usar el puente H L293B por las caracteristicas y beneficios
que nos ofrece para el control de los motores bipolares. A continuacién se muestra una
figura con las caracteristicas principales que componen a este dispositivo.

1,2EN [ 1 o 16 ] Veet
1A [] 2 15]] 4A
1Y |3 144y

HEAT SINK AND { 4 13 ]} HEAT SINK AND
GROUND 1 []5 12]] J~ GROUND

2Y [ e 1] 3Y
2A |7 10[] 3A

Vecz [8 o[l 34EN

Figura A.10. Circuito integrado L293 [33].

Como podemos observar este circuito integrado cuenta con cuatro entradas (1A, 2A, 3Ay
4A) y cuatro salidas (1Y, 2Y, 3Y y 4Y), donde estas ultimas entregan hasta 2 Amperes a
la salida. Ademas cuenta con alimentacion logica (5V) y alimentacion para los motores (36
V maximo), también tiene cuatro pines que son aterrizados a tierra, los cuales ayudan a
disipar el calor. Por ultimo, este dispositivo es capaz de controlar los motores propuestos
en esta tesis debido a que solo se necesitan 400 mA para energizar las bobinas.

Una vez analizado todo lo anterior, se observo que se podian reducir el numero de
entradas para el control de un motor paso a paso bipolar, esta situacién es clara si se mira
con detenimiento la tabla A.6. En esa secuencia se puede observar que en los pasos 2 y
4 de las bobinas 1A y 2A los valores son inversos al de los pasos 1y 3 de las bobinas 1B
y 2B. De esta manera solo se podrian usar dos entradas de control y las otras dos se
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encontrarian inversas. Para lograr invertir las sefiales se propone el disefio de un inversor
en emisor comun que trabaja en modo de saturacién-corte que se explica a continuacion.

A.3 Redes de conmutacion con Transistores.

El transistor es un dispositivo semiconductor de tres capas que consta de dos capas de
materiales tipo n y una de tipo p o dos capas de material tipo p y una de tipo n. El primero
recibe el nombre de transistor npn y el segundo transistor pnp. Se encuentra conformado
por tres terminales que reciben el nombre de Emisor(E), Base(B) y Colector(C). La capa
del emisor esta muy dopada, la base ligeramente y el colector un poco dopado [34].

Mediante un disefio apropiado los transistores se pueden utilizar como interruptores en
computadoras y sistemas de control. La red de la figura A.11 se puede emplear como un
inversor en los circuitos l6gicos de una computadora.

sy i sV

Figura A.11. Disefio de un inversor l6gico

El disefio apropiado para el proceso de inversion requiere que el punto de operacion
cambie de corte a saturacién a lo largo de la recta de carga que se muestra en la figura
A12.

Ic (mA)

Vee

Veew =0V

Figura A.12. Recta de carga

Para determinar los valores de las resistencias en el disefio, se usaron las siguientes
ecuaciones.

118



Ire ) = Vee (A1)
Csat RC

Donde V. es el voltaje de la fuente, R, la resistencia de colector en el disefo, I;s,;
Intensidad de corriente en el colector en saturacién

En la ecuacién (A.1) se busca obtener el nivel de saturacion de la intensidad de corriente
de colector en el circuito.

La siguiente ecuacién es una aproximacion al nivel de Iy en la regién activa justo antes de
que se dé la saturacion.

Icsar (A.2)

Ipmax Boa
C

Donde Ip,,5, €S la intensidad de corriente maxima en la base, ., Ganancia en intensidad
de corriente.

Por lo tanto para el nivel de saturacion se debe garantizar que se cumpla las siguientes
condiciones:

Iy > e (12)
[o
V= 0.7V (A.4)
IB = R—B

Donde V;es el voltaje de entrada, I; es la intensidad de corriente en la base,
Rg resistencia de la base en el disefio.

Con estas cuatro ecuaciones, se desarroll el disefio que permitira el uso de dos entradas
para el control de un motor. A continuacién se muestran las operaciones realizadas,
disefio y caracteristicas del transistor usado.

Para poder realizar nuestro disefio debemos de proponer la intensidad de corriente en el
colector y obtener de la hoja de datos del transistor la grafica de region de corte vs regién
de saturacion y la ganancia de intensidad de corriente.
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Figura A.13. Region de saturacion vs Region de corte.

Para el disefio se propone una intensidad de corriente en el colector de 5 [mA], una fuente
de 5 [V], un voltaje de entrada de 3.3 [V] y una ganancia en intensidad de corriente de 370

y 450.
Se despejo de la ecuacion (A.1) la resistencia de col
V,
RC - cc
ICsat
Rc = vl _ 1kQ
5 [mA]

ector.

(A.5)

Se calcularon dos intensidades de corriente maxima en la base con la ecuacion (A.2)
porque los transistores que se van a utilizar en el disefio tienen diferentes ganancias en
intensidad de corriente, estas fueron medidas con un multimetro.

I _ ICsat
Bmax — ,8
cd

5 [mA]

IBméx = W = 13.5135 ,LLA

5 [mA]

Ipmix = —pzo = 11111144

De acuerdo a la ecuacion A.6 se determino seleccionar una Iz = 30 uA para garantizar la
saturacion en ambos casos. Usando este valor se despejo de la ecuacion (A.4) la

resistencia de la base.
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V- 07V (A.6)

_33V-07V
B=  30ma T

Se obtuvo una resistencia en la base de 86 kQ pero no es un valor estandar, entonces se
determino usar 82 kQ.

Usamos la ecuacion (A.4) para obtener la intensidad de corriente en la base y
posteriormente la (A.3) para verificar que el resultado obtenido cumple con la condicion.

33V -07V

B = 82 k0l = 31.7073 uA

I
Iz = 31.7073 uA > [C;“t = 13.5135 uA
cd

I
Iz = 31.7073 uA > [C;“t =11.1111 A
cd

Se cumple con la condicién en ambos casos y por lo tanto se obtuvo para el disefio una

Rp =82 kQ Yy R; =1kQ. A continuacion se muestra el disefio del inversor para un circuito
l6gico.

1F

I *

Figura A.14. Disefio final del inversor légico.

Ahora el siguiente paso es combinar este disefio obtenido con el puente H y probar que
su funcionamiento sea el adecuado. En la siguiente figura se muestra el diseno final, el
cual fue elaborado en Proteus 7.6.
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Figura A.15. Disefio compuesto por el inversor y el puente H L293

A.4 Motores Neocene 2T4242

1.5

@1.99

—_—
D42

|08

8.5

Figura E.1. Motor paso a paso Bipolar Neocene 2T4242.

Voltaje 24 [V]
Corriente 400 [mA]
Numero de fase 4
Angulo de paso 3.75°

Par de mantenimiento

115 g-cm o mas

Resistencia por fase

4Q

Frecuencia de paso maximo

1620 pps o mas

Tabla E.1 Especificaciones del motor paso a paso bipolar Neocene 2T4242.

122



Referencias.

[31]. Athani, V.V. (1997). Stepper Motors : Fundamentals, Applications And Design. New
Delhi. New Age Publishers.

[32]. N. Greenough, C.C. Kung. (2013). A new high-efficiency stepper motor driver for old
technology stepper motors. IEEE. 1-4.

[33]. Hoja de datos. L293x Quadruple Half-H Drivers. Texas Instruments.

[34]. Boylestad, L. Robert, Nashelsky, Louis. (2009). Electronica: Teoria de Circuitos y
Dispositivos Electronicos.(Décima). México. Pearson Education.

123



Apéndice B. Programacion de LabView.

[EHEF—————W[[1] ‘Tnicier Stepping ": Value Change B ——————

Type

OO0 O0O00O000000o00o0a00Oo0000000000ooD Time

True ~|
(S ) [e—
n H -1
VISA resource Oldval | :
NewVal| }

Sentido

[Tick

Board Type (URd}
Set Speed (Steps per Second)
nicier Stepping o=
=
[EHE———————————W[[1] Iniciar Stepping 2": Value Change ~}}
Type
Time.
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Figura B.8. Finalizar control de los motores
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Apéndice C. Tarjeta de Desarrollo: Arduino UNO

Arduino UNO
Voltaje de operacion 5V
Voltaje de alimentaciéon recomendado 7-12V
Terminales E/S digitales 14 de los cuales 6 son PWM
Terminales analdgicos 6
Corriente de DC en terminales de E/S 40 mA
Memoria Flash 32 KB
Memoria EEPROM 1 KB
Memoria RAM 2 KB
Oscilador 16 MHz

Tabla C.1. Caracteristicas del Arduino UNO
Ademas la tarjeta Arduino UNO posee:

Un conector USB

Un conector para alimentacion externa

Un conector para programadores externos
Un botdn de reset.

Figura C.1. Tarjeta de Desarrollo Arduino UNO.
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Apéndice D. CAmara CCD - ThorLabs DCC1645C

44
[1.73]

C5 Mount
4.3 depth

USB Connector

L =
25,7 [o;éE] ﬁ/—fz___

N
©)

Figura D.1. Camara CCD - Thorlabs DCC1645C.

Camara CCD - Thorlabs DCC1645C

Tipo de Sensor

CMOS

Modo de exposicion

Electrénica enrollable

Modo de Lectura

Escaneo progresivo

Resolucion

1280 x 1024 pixeles

Clase del sensor 6ptico 1/3"
Rango de pixeles 5-40 MHz
Cuadros por segundo 25 fps
Modo Color

Tabla D.1 Caracteristicas de la camara CCD - Thorlabs DCC1645C
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Apéndice E. Microscopio Olympus SZ61

Optical
System

Greenough Optical System

Total
Magnification

Zoom Body

Observation
Tube

Focus

Objective
Lens

Zoom Ratio

Magnification

0.3x

0.4x

0.5x

0.62x

0.75x

1X

1.5x

2.0x-270x [SZ61]*1

6.7 (0.67x-4.5x) [SZ61]

Binocular (Tube Inclination Angle 45°/60°)/Trinocular Observation
Tube (0.5x Photographic Lens Built-in) [SZ61]

Stand

Type N.A.
Auxiliary 0.02 -
Objective 0.024
Lens

Auxiliary 0.027 -
Objective 0.032
Lens

Auxiliary 0.036
Objective

Lens

Auxiliary 0.042
Objective

Lens

Auxiliary 0.053
Objective

Lens

- 0.071

Auxiliary 0.1

W.D.
(mm)

350 -
250

250 -

180

200

160

130

110

61

Total
Magnification
*2

2x - 13.5x
[Sz61]

2.7x - 18x
[SZ61]

3.4x - 22.5x
[Sz61]

4.2x - 27.9x
[Sz61]

5x - 33.8x
[SZ61]]

6.7x - 45x
[SZ61]

10.1x - 67.5x

Field Diameter of
View (mm)*2

@109.5 - @16.3
[SZ61]

282.1-@12.2
[SZ61]

@65.7 - @9.8
[SZ61]

@53 - B7.9
[SZ61]

@43.8 - @6.5
[SZ61]

@32.8 - @4.9
[SZ61]

@219 - @3.3
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Objective [SZ61] [SZ61]

Lens
2x Auxiliary 0.142 38 13.4x - 90x J16.4 - @2.4
Objective [Sz61] [SZ61]
Lens
Dimensions 194(W)x253(D)x368(H)mm
Weight 3.5 kg (in Standard Combination)’
Remark *1 total magnification range possible by combining an objective

lens and eyepiece
*2 in the case of using eyepiece 10x

Figura E.1 Microscopio Olympus SZ61.
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